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Resumo

Bag-of-visual-features é uma abordagem bem conhecida pela classi�cação de padrões e
recuperação de imagens por conteúdo. Toda a imagem é descrita por um histograma nor-
malizado de frequências de palavras visuais. Neste caso, objetos de interesse em grandes
áreas e/ou diferentes cenas de fundo, podem não ser corretamente reconhecidos. Neste
trabalho, propomos extrair as partes relevantes da imagem ( foreground ) de acordo com a
percepção visual humana utilizando a abordagem de extração de mapas de saliências. Em
nossa proposta, o histograma é construído ponderando as palavras visuais de acordo com
o mapa de saliência em duas abordagens, fuzzy e binária, incorporando uma distinção
entre informação de fundo (background ) e primeiro plano (foreground ). Nosso método foi
testado usando bases de dados de imagens com diferentes condições de iluminação, cores,
posicionamento, escala, e mudanças de fundo. A análise dos resultados demonstra que a
nossa proposta apresenta melhorias signi�cativas sobre outras abordagens testadas.

Palavras chave: content-based image retrieval, bag-of-visual-features, dicionário de

palavras, versões de imagem, sift, histogramas





Abstract

Bag-of-visual-features is a well-known approach for pattern classi�cation and content-
based image retrieval. The entire image is described by a normalized histogram of fre-
quencies of visual words. In this case, objects of interest on large background area or on
di�erent background scenes, may not be correctly recognized. In this work we propose
to extract the relevant scenes of the image (foreground) according to the human being
visual perception using the saliency map approach. In our proposal, the histogram is
built on weight visual words according to the saliency map on two approaches, fuzzy and
binary, to incorporate a distinguish between information of background and foreground.
Our method was tested on databases that contain images with di�erent conditions of
illumination, color, rigid and scale transformations, and changes of the background. The
analysis of the results demonstrates that our proposal presents signi�cant improvements
over other tested approaches.

Keywords: content-based image retrieval, bag-of-visual-features, codebook, image's

version, sift, histograms
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Capítulo 1

Introdução

O avanço de tecnologias tem colaborado com a evolução de dispositivos cada vez

mais robustos para a aquisição e armazenamento de imagens, gerando um aumento muito

grande e rápido do volume de informações multimídia em bases de dados em áreas como

a medicina, geogra�a, engenharia entre outras. Dessa maneira, nossa capacidade de cap-

turar e armazenar dados ultrapassou largamente a nossa capacidade de processá-los e

utilizá-los e�cientemente, podendo acontecer de informações armazenadas nunca mais se-

rem acessadas [Fayyad e Uthurusamy 2002]. Além disso, o acesso e�ciente a imagens em

grandes bases de dados é ainda mais problemático quando estas bases não estão orga-

nizadas [Rui et al. 1997], como é o caso das bases disponíveis na Web. Neste cenário,

surge a necessidade da criação de técnicas cada vez mais e�cazes para o armazenamento

e recuperação de imagens.

Os primeiros trabalhos relacionados ao processo de recuperação de imagens foram

apresentados no �nal dos anos 70 e início dos anos 80. Trabalhos como os de [Chang

e Fu 1980] e [Chang e Kunil 1981] associam informações textuais às imagens para uma

posterior consulta baseada em texto conforme os sistemas de gerenciamento de base de

dados tradicionais. Essa técnica, conhecida como recuperação de imagens baseada em

texto (TBIR - Text-Based Image Retrieval ), pode utilizar as seguintes informações tex-

tuais associadas às imagens: descrições, legendas, palavras-chaves ou meta-dados como

tipo de exame, corte, número de pixels, bits por pixel, equipamento de geração, data e

hora da criação, posicionamento global, caminho no sistema de arquivos, con�gurações de

brilho e contraste, entre outros. As di�culdades dessa abordagem são que as informações

textuais têm que ser associadas a todas as imagens, por uma ou mais pessoas, o que torna

um trabalho muito demorado e cansativo. Além disso, diferentes interpretações podem

ser dadas para a mesma imagem por pessoas diferentes devido à subjetividade humana.

Assim, como proposta para evitar essas di�culdades eliminando principalmente o pro-

cesso mecânico de anotações de imagens, surgem as técnicas de Recuperação de Imagens

Baseada em Conteúdo (CBIR -Content-Based Image Retrieval ) [Kato 1992] que utilizam

características de cor, textura e forma extraídas automaticamente das imagens e repre-
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sentadas por valores reais [Traina et al. 2003], [Nascimento et al. 2003] [Alto et al. 2005].

A cada imagem é associado um vetor de características. A distância entre dois vetores

de características indica o grau de similaridade entre as respectivas imagens. Esta abor-

dagem é utilizada na maioria dos sistemas CBIR encontrados na literatura [Carson et al.

1999], [Niblack et al. 1993] e [Smith e fu Chang 1996].

Recentemente, uma nova técnica conhecida como bag-of-visual-features ou ainda bag-

of-visual-words [Sivic e Zisserman 2003], [Csurka et al. 2004] vem sendo utilizada na

recuperação de imagens por conteúdo. Essa abordagem tem se mostrado computacional-

mente e�ciente e tem sido bem sucedida para categorização de objetos e cenas. O método

faz analogia a técnica conhecida como bag-of-words [Dumais et al. 1998] e [Ribeiro-Neto

et al. 1999] utilizada em recuperação de informações textuais, na qual cada documento é

representado como um conjunto das palavras que ocorrem nesse documento.

Na abordagem bag-of-visual-features são criados dicionários de palavras visuais que são

gerados pelo agrupamento dos vetores de características das imagens. Cada palavra visual

representa, portanto, um padrão local especí�co compartilhado por todos os descritores

de um dado agrupamento. Para cada imagem é gerado um histograma de frequência das

palavras visuais que corresponde à frequência com que uma determinada palavra visual

aparece na imagem. A partir desses histogramas é possível realizar a recuperação de

imagens.

O dicionário de palavras visuais gerado pelo agrupamento dos vetores de caracterís-

ticas obtidos por algum descritor, como por exemplo, o SIFT [Lowe 2004] não leva em

consideração a diferenciação entre o background e foreground da imagem. Um dos mo-

tivos é a di�culdade de identi�car qual parte da imagem pertence ao background e qual

pertence ao foreground de uma maneira fácil, rápida e automática. Alguns trabalhos na

literatura têm explorado essa diferenciação em estudos da percepção visual humana como

é o caso de [Moosmann et al. 2006], [Marszalek e Schmid 2006], [Huang et al. 2008], [Sato

e Katto 2010] entre outros.

Encontramos uma resposta para esta diferenciação em estudos da percepção visual

humana. Uma técnica denominada Mapas de Saliência [Itti et al. 1998] e [Harel et al.

2007], quando aplicada a uma imagem é capaz de identi�car o que é relevante na imagem

de acordo com a percepção humana. Portanto, neste trabalho são exploradas maneiras

diferentes de se construir o histograma de palavras visuais considerando a percepção visual

humana com o intuito de melhorar a qualidade de recuperação das informações.

1.1 Objetivos

Este trabalho explora a abordagem bag-of-visual-features para o problema da recu-

peração de imagens por conteúdo. Propomos duas estratégias diferentes para descrever

imagens considerando a percepção visual humana, a qual nos permite realizar a distinção
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entre o primeiro plano (foreground ) e o fundo (background ) da imagem via a extração

dos mapas de saliência. As duas estratégias estendem a abordagem bag-of-visual-features

modi�cando o processo de construção de histogramas de frequência de palavras visuais.

Na primeira estratégia, o histograma é construído considerando a distinção do back-

ground e do foreground de forma binária utilizando o mapa de saliência da imagem para

identi�car se uma determinada palavra visual pertence ao background ou foreground da

mesma. Já na segunda estratégia, essa distinção ocorre de forma fuzzy e dessa maneira

o mapa de saliência é utilizado para de�nir o grau de pertinência das palavras visuais da

imagem em relação ao seu background e foreground.

Neste trabalho também foram criadas oito bases de imagens com um total 4720 ima-

gens para que os métodos propostos fossem avaliados quanto a capacidade de invariância

a mudança de cor, iluminação, escala, rotação, translação e fundo das imagens. Essas

bases são consideradas bases de versões, uma vez que são geradas diversas versões de uma

determinada imagem para compor a base.

1.2 Organização do Trabalho

A dissertação está organizada em seis capítulos. No Capítulo 2 são apresentados os

conceitos teóricos utilizados neste trabalho; são detalhadas algumas técnicas como CBIR,

bag-of-visual-features e extração de atenção visual. Uma revisão bibliográ�ca dos princi-

pais trabalhos encontrados na literatura relacionados à utilização da percepção visual hu-

mana no processo de recuperação de imagens é apresentada no Capítulo 3. As estratégias

propostas neste trabalho são descritas no Capítulo 4. No Capítulo 5 são apresentados

os experimentos realizados descrevendo as bases de dados utilizadas, a metodologia de

avaliação e os resultados obtidos. Por �m, o Capítulo 6 relata as conclusões obtidas, as

contribuições realizadas e os trabalhos futuros propostos.





Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Este capítulo tem como objetivo apresentar os conceitos teóricos necessários para o

desenvolvimento deste trabalho.

2.1 Recuperação de Imagens por Conteúdo

O processo de recuperação de imagens por conteúdo (CBIR - Content-Based Image

Retrieval ) [Kato 1992] tem como objetivo buscar imagens similares a uma imagem de

consulta. O processo inicia-se pela extração de características das imagens da base. São

utilizados os chamados descritores de imagem para extrair informações referentes ao con-

teúdo visual de cada imagem. O conteúdo a ser extraído pode ser referente a cor, a forma

ou a textura da imagem. Assim, o conjunto de diversas características extraídas pelos

descritores forma os chamados vetores de características. Estes vetores são comparados

via funções de distância com o intuito de de�nir a similaridade das imagens da base em

relação à imagem utilizada na consulta.

O �uxo de funcionamento da maioria dos sistemas CBIR é mostrado na Figura 2.1.

Inicialmente, para todas as imagens inseridas na base de consulta, são gerados seus vetores

de características armazenando-os na base de dados. O usuário fornece ao sistema uma

imagem de referência da qual também são extraídas suas características visuais e formado

seu vetor de características. Assim, o sistema realiza o cálculo da similaridade entre os

vetores de características da imagem de referência e os vetores armazenados na base de

dados, utilizando algum método de indexação para melhorar o desempenho da consulta.

Alguns sistemas ainda utilizam o processo conhecido como relevance feedback com o intuito

de gerar uma recuperação semanticamente mais signi�cativa. Neste processo o usuário tem

a possibilidade de refazer a consulta re�nando o resultado pela seleção das imagens que

mais foram relevantes, de acordo com o seu ponto de vista, no resultado obtido [Feng D.

2003].

A seguir são apresentados os conceitos dos principais componentes de um sistema

CBIR como os métodos de extração de características visuais das imagens, medidas de
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Figura 2.1: Fluxo de funcionamento de um sistema CBIR. Ilustração retirada do artigo
[Feng D. 2003].

distâncias utilizadas para calcular a similaridade entre as imagens e operadores de simi-

laridade responsáveis pelas consultas.

2.1.1 Extração de Características

Em um sistema CBIR o processo de extração de características de imagens corresponde

à obtenção automática de informações visuais das imagens que possam ser manipuladas

por um mecanismo de recuperação. Os descritores são responsáveis por extrair tais carac-

terísticas as quais são organizadas em vetores de características. Os vetores são utilizados

então na recuperação por conteúdo, ao invés das imagens propriamente ditas.

As principais características visuais de uma imagem utilizadas no processo de recu-

peração por conteúdo são: cor, forma e textura. A seguir são apresentadas técnicas de

extração e representação dessas características.

Cor

A cor é uma das características mais utilizadas para representar uma imagem no

processo de recuperação de imagens por conteúdo devido ao baixo custo computacional.

Os modelos de representação de cores mais conhecidos são o RGB (red, green, blue),

que mapeia diretamente as cores do componente de exibição da imagem e o HSI (hue,

saturation, intensity ) que mapeia mais �elmente um modelo de cores para a percepção

humana [Gonzalez e Woods 2006]. A representação das cores de uma imagem em um

vetor de características é mais comum a partir de histogramas. O histograma de cores

para recuperação de imagens por conteúdo foi introduzido por [Swain e Ballard 1991].
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Os histogramas representam a quantização dos espaços de cores pela contagem do

número de pixels que cada cor quantizada possui na imagem. Eles são invariantes à

translação e rotação das imagens, mas, não indicam a localização espacial dos pixels na

imagem. Histogramas de níveis de cinza podem ser extraídos diretamente de imagens

coloridas. A Figura 2.2 mostra um exemplo de um histograma de 256 níveis de cinza.

Figura 2.2: Exemplo de uma imagem e seu histograma quantizado em 256 níveis de cinza.

Embora essas técnicas ofereçam formas satisfatórias para caracterizar a informação

de cor, elas sofrem pela falta de informação espacial do conteúdo visual de uma imagem,

pois falham em distinguir imagens com a mesma cor, mas com uma distribuição diferente

[Kimura et al. 2011]. Assim, percebemos que não se pode utilizar somente os histogramas

para de�nir a similaridade das imagens, pois duas imagens completamente diferentes

podem possuir histogramas similares.

Uma maneira de incluir informação espacial sobre o conteúdo visual de imagens é a

utilização de descritores de cor locais. Descritores de cor locais podem ser classi�cados

em dois grupos: abordagens de regiões e abordagens baseadas em partições. Abordagens

de regiões dividem a imagem em regiões, que podem ser diferentes para cada imagem.

Embora essas abordagens têm se mostrado efetivas [Pass et al. 1996], elas frequentemente

usam algoritmos de segmentação automática da imagem que, em geral, possuem alto custo

computacional e processos complexos de extração de características visuais, tornando a

aplicação em grandes bancos de dados de imagens inviável [Kimura et al. 2011].

Por outro lado, as abordagens baseadas em partições incluem informação espacial de

características visuais particionando a imagem em blocos de tamanho �xo e em seguida

extraindo as características de cada bloco individualmente. Esta técnica é mais simples

do que as abordagens de regiões, já que o mesmo esquema de particionamento é aplicado

a todas as imagens [Kimura et al. 2011].

Seguem abaixo alguns exemplos de outras técnicas de extração de propriedades de cor

da imagem, a maioria destes descritores são classi�cados como abordagens baseadas em

partições:

• SCD - Scalable Color Descriptor : O SCD [Manjunath et al. 2001] é um histo-
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grama de cor codi�cado pela transformada de Haar [Stollnitz et al. 1996] com uma

quantização uniforme do espaço de cor HSV em 256 posições. Este descritor utiliza

a distância L1 (apresentada na subseção 2.1.2) como métrica de similaridade entre

duas imagens.

• CLD - Color Layout Descriptor : O CLD [Manjunath et al. 2001] tem a funci-

onalidade de capturar a distribuição espacial de cor de qualquer região da imagem.

Inicialmente, a imagem é dividida em 64 blocos (8x8) onde a cor dominante de cada

bloco é extraída, geralmente, pela média de cor. Posteriormente, cada componente

do espaço de cor YCrCb é transformado utilizando a transformação cosseno (DCT

- Discrete Cosine Transform ) [Ahmed et al. 1974] gerando três conjuntos de coe-

�cientes. Finalmente, um peso é associado a cada coe�ciente produzindo um vetor

de características com informação das cores predominantes em cada bloco. Para

calcular a similaridade entre duas imagens A e B, dois conjuntos de coe�cientes são

considerados, o primeiro conjunto pertence à imagem A e o segundo à imagem B,

em que A = {DY, DCb, DCr} e B = {DY', DCb', DCr'}. Assim, a similaridade

entre A e B pode ser obtida pela Equação 2.1:

D =

√∑
i

wyi(DYi −DY ′i )2

+

√∑
i

wbi(DCbi −DCb′i)2

+

√∑
i

wri(DCri −DCr′i)2 (2.1)

em que (DYi, DCbi, DCri) representa o coe�ciente DCT i do respectivo componente

de cada cor. Os pesos são devidamente atribuídos, e um componente com menor

freqüência recebe o maior peso. Figura 2.3 apresenta os valores de ponderação

recomendados para cada coe�ciente.

Figura 2.3: Pesos recomendados para os coe�cientes do descritor CLD.

• EHD - Edge Histogram Descriptor : Este descritor [Manjunath et al. 2001]

corresponde a um extrator de características de textura (descrito no próximo tó-
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pico desta seção 2.1.1) da imagem. Ele é utilizado para compor as características

extraídas pelo próximo descritor a ser apresentado, o CEDD. Para extrair as caracte-

rísticas, a imagem é dividida em 16 sub-imagens. Para cada sub-imagem é montado

o histograma local de arestas. Essas arestas são agrupadas em 5 categorias: vertical,

horizontal, 45o diagonal, 135o diagonal e sem nenhuma orientação especí�ca. Assim,

cada histograma possui 5 posições correspondendo a esses 5 tipos de arestas e como

são 16 sub-imagens, o histograma �nal da imagem possui 80 posições.

A Figura 2.4 mostra como os histogramas locais de arestas são calculados. Inici-

almente, cada uma das 16 sub-imagens são subdividas em blocos da imagem. O

tamanho de cada bloco corresponde a uma escala do tamanho da imagem elevado a

potência de 2. O número de blocos por sub-imagem é constante. Em seguida, cada

bloco é dividido em blocos de 2x2, sendo que a média das intensidades dos pixels

desses novos blocos formam a representação da partição. Dessa forma, cada partição

é tratada como um pixel, e os operadores detectores de arestas são aplicados nessas

partições. O EHD utiliza até cinco �ltros detectores de arestas (Figura 2.5) nas

orientações utilizadas. A distância L1 (apresentada na subseção 2.1.2) é utilizada

para calcular a similaridade entre dois histogramas locais de arestas.

Figura 2.4: Cálculo dos histogramas locais de arestas. Ilustração baseada no artigo [Man-
junath et al. 2001].

Figura 2.5: Filtros detectores de arestas: (a) vertical, (b) horizontal, (c) 45 o diagonal,
(d) 135o diagonal e (e) sem nenhuma orientação especí�ca. Ilustração baseada no artigo
[Manjunath et al. 2001].

• CEDD - Color and Edge Directivity Descriptor : Este descritor é com-

posto [Chatzichristo�s et al. 2010], pois além de características de cor, extrai
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também características de textura (descrito no próximo tópico desta seção 2.1.1)

da imagem. Neste descritor, pode-se considerar a imagem inteira ou um bloco dela.

Para textura, é utilizado o bloco no espaço de cor YIQ. As características de textura

são representadas por um histograma de 6 posições, onde 5 posições correspondem

aos 5 tipos de arestas encontradas na imagem via descritor EHD e mais uma que

corresponde a nenhuma aresta encontrada dos tipos indicados. Assim, dado um

limiar e uma aresta, ela pode pertencer a alguma das 6 posições do histograma

representando a textura da imagem.

Para cor, foi proposto um sistema fuzzy [Chatzichristo�s e Boutalis 2007] para

montar um histograma fuzzy. Cada bloco é processado no espaço de cor HSV.

Inicialmente, é formado um histograma de 10 posições. A partir de 20 regras de

inferência fuzzy cada posição do histograma mapeia uma cor pré-con�gurada: (0)

Black, (1) Gray, (2) White, (3) Red, (4) Orange, (5) Yellow, (6) Green, (7) Cyan, (8)

Blue e (9) Magenta. Posteriormente, o histograma é expandido em um histograma

de cor de 24 posições utilizando a técnica Coordinate Logic Filters (CLF) para

detectar arestas verticais nos três canais do espaço de cor HSV. O canal Matiz

(Hue) é dividido em 8 áreas: Red to Orange, Orange, Yellow, Green, Cyan, Blue,

Magenta e Blue to Red ; o canal Saturação (Saturation) é dividido em 2 áreas fuzzy

determinando a sombra da cor; o canal Brilho (Value) é dividido em três áreas sendo

que uma delas de�ne quando o pixel será preto e as outras duas, em combinação com

a Saturação, quando será cinza. Baseada nesta divisão, um conjunto de 4 regras de

inferência fuzzy são aplicadas transformando as 10 cores iniciais em um histograma

de 24 posições mapeando as seguintes cores: (0) White, (1) Gray, (2) Black, (3)

Light Red, (4) Red, (5) Dark Red, (6) Light Orange, (7) Orange, (8) Dark Orange,

(9) Light Yellow, (10) Yellow, (11) Dark Yellow, (12) Light Green, (13) Green, (14)

Dark Green, (15) Light Cyan, (16) Cyan, (17) Dark Cyan, (18) Light Blue, (19)

Blue, (20) Dark Blue, (21) Light Magenta, (22) Magenta e (23) Dark Magenta.

Por �m, o histograma gerado pelo CEDD possui 144 posições pois a informação

de cor é processada para todos os tipos de arestas de�nidas nas características

de textura (6x24). A similaridade entre as duas imagens é medida utilizando o

Coe�ciente de Tanimoto (apresentado na subseção 2.1.2).

• FCTH - Fuzzy Color and Texture Histogram : Este descritor também é com-

posto [Chatzichristo�s et al. 2010] e se assemelha ao CEDD. O que difere é que

a informação de textura no FCTH é extraída via transformada de Haar [Stollnitz

et al. 1996] produzindo um histograma de 8 posições. O procedimento restante

para extrair as características de cor é semelhante ao descritor CEDD e leva em

consideração cada coe�ciente calculado no processo de extração de características

de textura. Portanto, o descritor FCTH gera um histograma de 194 posições (8x24).
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O Coe�ciente de Tanimoto (apresentado na subseção 2.1.2) também é utilizado como

medida de similaridade no FCTH.

• BIC - Border-Interior Pixel Classi�cation : O BIC é um descritor global de

imagem que tem apresentado resultados signi�cativos com relação a e�ciência e

e�cácia [Stehling et al. 2002]. Este descritor é adequado para bases de imagens

diversi�cadas e de grande volume. O primeiro passo para extração é quantizar a

imagem no espaço de cor RGB em 4x4x4=64 cores. Após o passo da quantização,

os pixels da imagem são classi�cados como pixels de borda ou pixels de interior.

Um pixel é classi�cado como borda se pelo menos um dos quatro pixels vizinhos

(superior, inferior, esquerda e direita) tem uma cor quantizada diferente. Já um pixel

é classi�cado como interior se todos os quatro pixels vizinhos possuírem a mesma cor

quantizada. Após a classi�cação dos pixels, são criados dois histogramas de cores:

um considerando os pixels de borda e outro os pixels de interior. Assim, essa técnica

da uma ideia de como os pixels estão distribuídos sobre a imagem fornecendo uma

noção da textura da image inteira [Kimura et al. 2011]. Neste descritor é utilizada

a distância dLog (apresentada na subseção 2.1.2) como medida de similaridade.

• LCPC - Local Color Pixel Classi�cation : Ao comparar o BIC (descrito no

tópico anterior) com outros descritores de cor, comumente descritos na literatura,

ele apresentou melhores resultados [Penatti e da Silva Torres 2008] em termos de

e�ciência e e�cácia. O uso do BIC permite a rápida extração de características e

representação compacta das características visuais sem necessitar de grandes quan-

tidades de espaço de armazenamento. Porém, por ser um descritor global, o vetor

de características não representa a concentração de pixels em algumas regiões da

imagem. Com isso, Kimura et al. propõe de�nir um descritor baseado em partições

da imagem que explora a localidade de informações da distribuição dos pixels.

Portanto, o LCPC [Kimura et al. 2011] é um descritor de cor, baseado em partições

da imagem, que gera histogramas de cores para cada partição. Inicialmente, a

imagem é uniformemente quantizada no espaço de cor RGB reduzindo em 64 o

número de cores distintas. Este processo é amplamente adotado na prática e parece

ser uma boa forma de reduzir o tamanho do vetor de características [Stehling et al.

2002].

Após a quantização, a imagem é particionada em cinco partições não-sobrepostas,

conforme mostra Figura 2.6. A partição central corresponde a 50% do tamanho total

da imagem com o objetivo de capturar a informação presente no centro da imagem.

A ideia da proposta é que, geralmente, o objeto de interesse de uma imagem �ca

localizado no centro dela, representando o foreground, e os demais objetos localizam-

se no background. O fundo da imagem (background ) é divido em quatro partes iguais.

A Figura 2.7 mostra o tamanho das partições dada uma imagem de tamanho 100x100
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pixels. As quatro partições do background são representadas pelas regiões superior

esquerda, superior direita, inferior esquerda e inferior esquerda.

Figura 2.6: Esboço das cinco partições não-sobrepostas utilizadas pelo descritor LCPC.
Ilustração baseada no artigo [Kimura et al. 2011].

Figura 2.7: Tamanho das partições da imagem utilizadas pelo descritor LCPC. Ilustração
retirada do artigo [Kimura et al. 2011].

Uma vez particionada a imagem, o processo de extração de características é igual ao

utilizado pelo descritor BIC. Os pixels pertencentes a cada partição são classi�cados

em borda ou interior de acordo com suas vizinhanças. Um pixel é classi�cado como

borda se pelo menos um dos quatro vizinhos tem uma cor quantizada diferente

ou pertence a borda da partição. Se seus quatro vizinhos possuem a mesma cor

quantizada, o mesmo é classi�cado como interior. Assim, são criados histogramas

de cores para cada partição considerando a classi�cação dos pixels. Neste caso,

a imagem é representada em termos de pixels de borda e interior para cada cor

quantizada em cada partição. Cada histograma possui 128 posições (64 para pixels

de borda e 64 para pixels de interior) e consequentemente o vetor de características

do LCPC possui tamanho de 640 (5x128).

A métrica de similaridade utilizada neste descritor é a distância dLog (apresentada

na subseção 2.1.2) sendo que o cálculo da similaridade entre as imagens é realizado

pela combinação linear de cada partição, o que garante que a partição central terá

maior impacto no resultado �nal da similaridade.
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• LCPC + Edge - Local Color Pixel Classi�cation : Descritores baseados em

cor tendem a recuperar imagens não-relevantes quando as cores do foreground e

do background são similares, independente de outras características [Kimura et al.

2011]. Com o objetivo de recuperar outras imagens relevantes com cores diferentes

e, ao mesmo tempo, reduzindo o número de imagens não-relevantes, Kimura et al.

propuseram a combinação de características de cor do descritor LCPC com carac-

terísticas de forma (descrito no próximo tópico desta seção 2.1.1) para enriquecer

a capacidade de busca do descritor LCPC. Para isso, foi adaptado o algoritmo de

detecção de bordas de Canny [Canny 1986].

A ideia é detectar as bordas da imagem e suas direções. Dada a grande quantidade

de possíveis direções de bordas, são utilizadas apenas quatro direções: 0, 45, 90 e

135 graus. Assim um histograma de 4 posições representa a quantidade de bordas

em cada direção. A função de distância utilizada para avaliar a similaridade é a

Chi-square. Ao contrário da ideia da função dLog que reduz grandes diferenças

entre histogramas distintos, neste caso, qualquer grande diferença entre as bordas é

importante e deve ser mantida. A similaridade entre dois histogramas h̄ e ḡ é dada

pela Equação 2.2 [Kimura et al. 2011]:

D(h̄, ḡ) =
i<N∑
i=0

(h̄i − ḡi)2

h̄i + ḡi
(2.2)

em que N representa o tamanho do histograma.

Para considerar ambas as características de cor e forma, as mesmas são combinadas

utilizando uma média ponderada das distâncias dos histogramas de cor e forma

previamente calculados. O peso t é aplicado para normalizar (valores entre 0 e

1) da distância Chi-square DQ. O peso LCPC é igual a (1-t) e é aplicado para

normalizar (valores entre 0 e 1) a distância dLog DL. Assim temos a distância �nal

calculada pela Equação 2.3 [Kimura et al. 2011]:

D = tDQ+ (1− t)DL (2.3)

Textura

É difícil dar uma de�nição precisa para a textura, no entanto, o que podemos dizer

é que ela fornece informações importantes para a representação das imagens. Podemos

caracterizá-la por variações locais em valores de pixels que se repetem de maneira regular

ou aleatória ao longo do objeto ou imagem. A partir da textura conseguimos descrever o

conteúdo de muitas imagens do mundo real como, por exemplo, casca de frutas, nuvens,

árvores, tijolos, entre outros. Por isso, a textura é uma característica importante na
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de�nição de semântica de alto nível para �ns de recuperação de imagens por conteúdo [Liu

et al. 2007].

O descritor de textura nos fornece medidas de propriedades como suavidade, rugosi-

dade, e regularidade. Podemos citar algumas técnicas para extração de características

de textura como os �ltros de Gabor [Santini e Jain 1996] e as transformadas de wave-

lets [Daubechies 1990] [Santini e Gupta 2001] [Arivazhagan e Ganesan 2003]. A Figura

2.8 apresenta algumas imagens com texturas diferentes extraídas da base de texturas

de [Brodatz 2012].

Figura 2.8: Exemplo de imagens com texturas diferentes da base de texturas de [Brodatz
2012].

Forma

As características de forma da imagem representam informações de contornos nas

regiões de interesse com o objetivo de se reconhecer objetos na imagem. A principal

desvantagem da extração de características de forma é que para se obter os contornos

de interesse dos objetos, a imagem deve ser segmentada e o processo de segmentação

depende muito do domínio da imagem levando à utilização de diferentes algoritmos de

segmentação.

Os principais descritores de forma podem ser classi�cados em descritores baseados em

região e descritores baseados em contorno. Os descritores de forma baseados em região

expressam a distribuição dos pixels como uma região de um objeto podendo descrever

objetos complexos consistindo de múltiplas regiões desconexas e/ou objetos simples com

ou sem buracos, considerando as formas internas do objeto. A Figura 2.9 mostra exemplos

de imagens nas quais os descritores de forma baseado em regiões poderiam ser aplicados
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[Bober 2001]. Como exemplo desses tipos de descritores podemos citar os Descritores de

Fourier [Sonka et al. 1998], Curvature Scale Space [Abbasi et al. 2000] entre outros.

Figura 2.9: Exemplo de formas para as quais um descritor de forma baseado em região é
aplicável. Ilustração retirada do artigo [Bober 2001].

Já os descritores baseados em contornos expressam as propriedades da forma pelo

seu esboço (contorno) considerando as formas mais externas do objeto. Objetos para os

quais características de forma estão contidas no contorno são descritas e�cientemente por

este tipo de descritor, conforme mostrado na Figura 2.10 [Bober 2001]. Como exemplo

desses tipos de descritores podemos citar Coe�ciente de Compacidade [Sonka et al. 1998],

Momentos de Zernike [Kotoulas e Andreadis 2005], entre outros.

Figura 2.10: Exemplo de formas para as quais um descritor de forma baseado em contorno
é aplicável. Ilustração retirada do artigo [Bober 2001].

Podemos exempli�car a utilização de descritores de forma em uma aplicação de apoio

ao diagnóstico de câncer de mama. A Figura 2.11 mostra um exemplo da extração de

contorno de um tumor de mama em uma mamogra�a. A partir deste contorno podemos

extrair informações como a área, perímetro, coe�ciente de compacidade entre outros.

A área (A) é obtida contando o número de pixels que formam a região do contorno.

O perímetro (P) é calculado considerando o número de pixels conexos que constituem o

contorno da região. Por �m, o coe�ciente de compacidade (cc) [Sonka et al. 1998] que

descreve o quanto a forma se aproxima de uma circunferência com a mesma área é obtida

pela Equação 2.4:

cc =
P 2

4πA
(2.4)

2.1.2 Medidas de Similaridade

No processo de recuperação de imagens por conteúdo são utilizadas as medidas de

similaridade para encontrar as imagens da base mais similares a uma determinada imagem

de referência fornecida pelo usuário. Essas medidas são funções de distância que aplicadas

aos vetores de características de cada imagem retornam um valor real positivo utilizado
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Figura 2.11: Exemplo da extração do contorno de um tumor em uma mamogra�a digital.

para ordenar a lista de imagens retornadas. Quanto maior o valor calculado menos similar

a imagem analisada é da imagem de referência.

A escolha da melhor função de distância a ser utilizada para o cálculo de similaridade

dos vetores deve levar em consideração os descritores utilizados na geração desses vetores.

Modelos matemáticos utilizando características comuns de várias distâncias diferentes,

são conhecidos como espaços métricos. Assim, para descrever uma função de distância é

utilizado um modelo matemático chamado espaço métrico [Jacobs et al. 2000] [Kutz et al.

2003]. O espaço métrico é representado pelo par <W, d>, em que W é um conjunto de

elementos (vetores de características) e d é uma função de distância, denominada métrica,

que satisfaz os seguintes axiomas para qualquer elemento x̄, ȳ, z̄ ∈ W :

• Identidade: d(x̄,ȳ) ≥ 0 e d(x̄,ȳ) = 0, sse x̄ = ȳ

• Simetria: d(x̄,ȳ) = d(ȳ,x̄)

• Não-negatividade: 0 ≤ d(x̄,ȳ) < ∞

• Desigualdade triangular: d(x̄,z̄) ≤ d(x̄,ȳ) + d(ȳ,z̄)

As métricas mais conhecidas e utilizadas são aquelas da família Minkowski ou métricas

Lp. Essas métricas são de�nidas pela Equação 2.5 variando o parâmetro p ∈ R | p ≥ 1,

sendo que x̄ e ȳ são vetores e n é o número de dimensões desse vetores. Para p=1 temos

a distância Manhattan ou City Block (L1), p=2 a distância Euclidiana (L2) e p=∞ a

distância In�nity ou Chebychev (L∞).

d(x̄, ȳ) = p

√√√√ n∑
i=1

|x̄i − ȳi|p (2.5)
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A Figura 2.12 mostra a abrangência geométrica dessas funções em um espaço bidi-

mensional. A distância L1 é como se o deslocamento de x̄ até ȳ fosse possível por meio de

segmentos lineares paralelos ou perpendiculares entre si, da forma como ocorre nas ruas

de uma cidade (por isso, o nome City Block ). Já a distância L2 de�ne o lugar geométrico

de todos os pontos equidistantes do ponto que se deseja calcular a distância, ou seja, uma

circunferência no espaço 2D com centro no ponto que se deseja calcular a distância. Por

�m, a distância L∞ entre x̄ e ȳ é determinada unicamente pelo valor representado no eixo

no qual a diferença entre as coordenadas do ponto é maior.

Figura 2.12: Abrangência geométrica das funções de distâncias no espaço bidimensional,
em que d representa a distância (L1, L2 ou L∞) até a origem O. Ilustração retirada do
artigo [Rohani e Nugroho 2008].

Outro modelo matemático também muito conhecido é o espaço vetorial. Nesse modelo

de�nimos a distância cosseno entre vetores que quanto menor for o ângulo entre os vetores

de características x̄ e ȳ, maior será o grau de similaridade de x̄ e ȳ. Além disso, essa

medida não satisfaz a propriedade da desigualdade triangular e d(x̄,ȳ) = 1. A Equação

2.6 apresenta o cálculo da distância cosseno entre os vetores x̄ e ȳ cuja a dimensão seja n:

d(x̄, ȳ) =

∑n
i=1 x̄iȳi√∑n

i=1 x̄
2
i

∑n
i=1 ȳ

2
i

(2.6)

O cosseno é muito utilizado para medir a distância entre vetores cujos elementos

representam a frequência de ocorrência com que um termo de um dicionário aparece em um

documento (abordagem bag-of-words, descrita na seção 2.3) ou com que uma palavra visual

de um dicionário aparece em uma imagem (abordagem bag-of-visual-features, descrita na

seção 2.3). Nesta última representação, duas imagens com conteúdo muito semelhante

podem ter uma diferença signi�cativa entre os vetores simplesmente porque um é muito

maior do que o outro. Assim, a distribuição relativa das palavras visuais pode ser idêntica

nas duas imagens, mas a freqüência absoluta de um vetor pode ser muito maior do que
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o de outro. A distância cosseno evita este problema pois independe da magnitude dos

vetores, uma vez que o cálculo da distância considera o cosseno do ângulo θ entre os dois

vetores, conforme apresentado na Figura 2.13 [Manning et al. 2008].

Figura 2.13: Ilustração do cálculo da distância cosseno entre duas imagens,
d(~v(i1),~v(i2))=cosθ. Ilustração retirada do artigo [Manning et al. 2008].

Outra medida de similaridade encontrada na literatura utiliza o Coe�ciente não-binário

de Tanimoto para calcular a distância entre vetores de características [Chatzichristo�s

et al. 2010]. A distância entre duas imagens cujo os vetores são x̄i e x̄j respectivamente

é representada pela Equação 2.7:

d(x̄i, x̄j) =
x̄Ti x̄j

x̄Ti x̄i + x̄Tj x̄j − x̄Ti x̄j
(2.7)

em que x̄T é o vetor transposta do vetor x̄.

Na congruência absoluta dos vetores, a distância utilizando o Coe�ciente de Tanimoto

tem valor igual a 1, enquanto que quando houver o desvio máximo dos vetores, o valor

tenderá a 0 [Chatzichristo�s et al. 2010].

A função de distância dLog calcula a diferença entre o logaritmo dos elementos presente

nos vetores de características com o objetivo de reduzir o efeito negativo quando alguns

elementos do vetor possui alguns valores muito altos e outros valores muito baixos. Estes

valores elevados podem dominar a diferença entre dois vetores. Assim, a função dLog

é utilizada para minimizar essa distorção [Kimura et al. 2011]. Ela é de�nida pelas

Equações 2.8 e 2.9:

d(ā, b̄) =
i<n∑
i=0

|f(āi)− f(b̄i)| (2.8)

f(x) =


0, se x = 0

1, se 0 < x ≤ 1

dlog2 x+ 1e, caso contrário

(2.9)
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Na Equação 2.8, ā e b̄ são vetores de características de tamanho n. O valor āi representa

o valor da posição i do vetor ā e o valor b̄i representa o valor da posição i do vetor b̄.

2.1.3 Operadores de Similaridade

As consultas realizadas em banco de dados tradicionais que manipulam dados numé-

ricos e textuais são exatas, baseadas em igualdade ou em ordem total. Já as consultas

para recuperação de imagens por conteúdo são baseadas em similaridade de característi-

cas. Dessa forma, após extrair as características de todas as imagens da base de consulta

e de�nir uma medida de similaridade (apresentadas na seção anterior) baseando-se nos

vetores de características dessas imagens, é necessário de�nir o operador de consulta a ser

utilizado. Os operadores de consulta geralmente são de�nidos como um elemento de busca

(imagem de referência) e uma restrição baseada na proximidade (distância) em relação

aos elementos de um conjunto (imagens da base de consulta). A seguir são apresentados

os dois operadores de consulta por similaridade mais conhecidos: Range Query (RQ) e

K-Nearest Neighbor Query (KNNQ) [Zezula et al. 2006].

Range Query (RQ)

Este operador recupera todos os elementos que possuem uma distância menor ou igual

a uma distância r pré-de�nida, com relação a um elemento de referência q conforme mostra

a Figura 2.14. Seja X um domínio de dados, o operador RQ recupera todo elemento x de

um conjunto X ⊆ X que se encontra a até uma distância máxima r (raio de busca) do

elemento q de referência, onde q ∈ X. Formalmente temos a Equação 2.10:

RQ(q, r) = {x ∈ X|d(q, x) ≤ r} (2.10)

Figura 2.14: Consulta por abrangência com centro de referência q e raio de busca r.
Ilustração baseada no livro [Zezula et al. 2006].
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K-Nearest Neighbor Query (KNNQ)

O operador KNNQ recupera k elementos mais próximos ao elemento de referência q

como ilustrado na Figura 2.15. Diferentemente do operador RQ não há a necessidade

de determinar um raio de busca r, o que pode ser uma tarefa difícil sem um prévio

conhecimento da distribuição do conjunto de dados e da função de distância.

Assim, uma consulta aos k -vizinhos mais próximos recupera os k elementos do conjunto

de dados X ⊆ X mais próximos ao elemento de consulta q ∈ X. Formalmente temos a

Equação 2.11:

KNNQ(q, k) = {R ⊆ X, |R| = k ∧ ∀x ∈ R, y ∈ X −R : d(q, x) ≤ d(q, y)} (2.11)

Figura 2.15: Consulta dos k -vizinhos mais próximos a partir do centro de consulta q e
k=5. Ilustração baseada no livro [Zezula et al. 2006].

2.2 Avaliação dos sistemas de recuperação

Na área de Recuperação de Informação ao realizar uma consulta de um determinado

documento pode-se obter como resultado vários documentos similares. Assim, necessita-

se de técnicas para medir a precisão da relevância desses documentos similares de acordo

com a necessidade do usuário. Segundo Baeza [Baeza-Yates e Ribeiro-Neto 1999], este

tipo de avaliação é conhecido por Avaliação de Desempenho de Recuperação. As medidas

mais utilizadas para a avaliação de sistemas de recuperação de informação são a Precisão

e Revocação [Manning et al. 2008]. Essas medidas também são muito utilizadas para

medir o desempenho de sistemas de recuperação de imagem por conteúdo que ao invés

considerarem documentos, processam imagens como objetos de consulta.

A Precisão corresponde à capacidade do sistema recuperar somente os documentos

relevantes. Assim, calcula-se a Precisão (P) pela razão dos documentos recuperados e

que são relevantes (|Rrec,rel|) e o total de documentos recuperados (|D |) conforme mostra



2.2. Avaliação dos sistemas de recuperação 43

a Equação 2.12:

P =
|Rrec,rel|
|D|

(2.12)

Já a Revocação corresponde à capacidade do sistema recuperar todos os documentos

relevantes. O cálculo da Revocação (R) é a razão entre os documentos recuperados e

que são relevantes (|Rrec,rel|) e o total de documentos relevantes (|Rrel|) conforme mostra

a Equação 2.13:

R =
|Rrec,rel|
|Rrel|

(2.13)

Para facilitar a análise de desempenho do Sistema de Recuperação, são geradas as cur-

vas de Precisão x Revocação que representa a precisão para vários níveis de revocação.

Com essas curvas pode-se comparar o desempenho entre diversos sistemas de recuperação.

A Figura 2.16 mostra as curvas de precisão x revocação de dois sistemas de recuperação,

S1 e S2. Neste exemplo, o sistema S1 é mais preciso que S2 em baixas revocações porém

a partir de um certo nível de revocação (próximo de 30%), S2 passa a ser mais preciso

que S1.

Figura 2.16: Exemplo da curva de precisão x revocação de dois sistemas de recuperação
(S1 e S2).

Conforme veri�cado na Figura 2.16 não é fácil determinar qual sistema de recupera-

ção é mais preciso na média. Assim, é necessário a utilização de um valor médio único

para representar a qualidade de recuperação de um determinado sistema. Nas próximas

subseções é mostrada uma maneira de calcular esse valor médio único.

2.2.1 Precisão Média (Average Precision )

A precisão média (AveP - Average Precision ) calcula a média dos valores de precisões

(P(k)) obtidos para um determinado sistema de recuperação, em que k representa o
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número de documentos recuperados. Essa medida representa o desempenho do sistema

na recuperação dos documentos relevantes. A Equação 2.14 mostra como se calcula o

(AveP):

AveP =

∑|D|
k=1 P (k)rel(k)

|Rrel|
(2.14)

em que |D | representa o total de documentos recuperados, |Rrel| representa o total de

documentos relevantes e rel(k) indica a relevância do documento k recuperado, sendo 1

para relevante e 0 para não relevante.

2.2.2 Média dos Valores de Precisão Média (Mean Average Pre-

cision)

A média dos valores de precisão média (MAP - Mean Average Precision ) mede o

desempenho médio de um sistema de recuperação para Q consultas realizadas. A Equação

2.15 apresenta o cálculo dessa medida:

MAP =

∑Q
q=1AvePq

Q
(2.15)

em que AvePq é a precisão média para a consulta q e Q é o número de consultas reali-

zadas. Entre as medidas de avaliação, o MAP tem demonstrado ter boa discriminação e

estabilidade [Manning et al. 2008].

2.2.3 Ganho Acumulativo Descontado Normalizado (Normalized

Discount Cumulative Gain )

A medida de avaliação de Ganho Acumulativo Descontado (DCG - Discount Cumula-

tive Gain) vem sendo muito utilizada para avaliar o desempenho de algoritmos de busca

na Web e sistemas de recuperação de informação. Nessa medida, é levada em consideração

a posição do item recuperado na lista de ranking, pois resultados corretos que são recupe-

rados no início da lista tem mais valor do que os que são recuperados no �nal da mesma.

Isso se deve ao fato de que é menos provável que o usuário avalie instâncias mais distantes

dos primeiros resultados obtidos em uma busca [Järvelin e Kekäläinen 2000] [Shilane et al.

2004].

Com base na lista de ranking, considerando uma consulta, o DCG acumula o ganho de

cada resposta baseando-se na posição dessa no ranking descontando do valor acumulado

os itens relevantes que aparecem em posições mais baixa no ranking. A Equação 2.16
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mostra como é obtido o valor DCGk para até uma posição k do ranking :

DCGk = rel1 +
k∑
i=2

reli
log2 i

(2.16)

em que reli ∈ {0, 1}, considerando aplicações cuja a relevância dos objetos é binária, 0

corresponde a uma resposta irrelevante e 1 a uma resposta relevante.

Assim, para tornar possível a comparação do desempenho de diferentes algoritmos, os

valores do DCG, obtidos para cada algoritmo, devem ser normalizados [Manning et al.

2008] [Shilane et al. 2004]. Portanto, a Equação 2.17 mostra a normalização da me-

dida DCG, a qual chamamos de Ganho Acumulativo Descontado Normalizado (NDCG -

Normalized Discount Cumulative Gain ):

NDCGk =
DCGk

IDCGk

, IDCGk = 1 +
k∑
i=2

1

log2 i
(2.17)

em que o IDCG corresponde ao valor ideal do DCG, obtido com um ranking perfeito.

Os valores de NDCGk variam no intervalo de [0, 1]. Os resultados do NDCG de todas

as consultas podem ser totalizados em uma média aritmética para que esse resultado seja

utilizado como a média de desempenho do algoritmo utilizado.

2.3 Bag-Of-Visual-Features

O bag-of-visual-features 1 é um modelo de representação das características visuais

de um conjunto de imagens com intuito de otimizar a recuperação e ou classi�cação

nesse conjunto reduzindo a diferença semântica entre as características de baixo nível e

o conteúdo visual da imagem. É uma técnica que tem obtido bons resultados quando

utilizado para reconhecimento de objetos, principalmente devido à sua robustez a vários

tipos de variações e oclusão. Um dos trabalhos pioneiros nessa abordagem foi proposto por

Sivic e Zisserman [Sivic e Zisserman 2003], que apresenta a técnica como uma abordagem

para recuperar todas as ocorrências de um objeto em cenas ( frames) de um determinado

vídeo. Para isso, os objetos são representados como um conjunto de descritores invariantes

a escala, rotação, translação, iluminação e oclusão parcial.

Desde então outros trabalhos foram propostos para os mais diversos domínios utili-

zando esta abordagem. Csurka et al. [Csurka et al. 2004] utilizam bag-of-visual-features

com o objetivo de encontrar um processo que seja genérico para lidar com diversos tipos

de objetos e ao mesmo tempo tratar as variações de iluminação, visualização, rotação e

oclusão, típicos de cenas do mundo real. Batista et al. [Batista et al. 2009] utilizam esta

1Alguns trabalhos utilizam a denominação bag-of-keypoints, bag-of-features, bag-of-visual-words ou

bag-of-words referindo-se ao mesmo método.
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abordagem para a detecção de edi�cações em fotogra�as históricas e Lopes et al. [Lopes

et al. 2009b] [Lopes et al. 2009a] para a detecção de nudez.

Esta abordagem foi inspirada na técnica chamada bag-of-words [Dumais et al. 1998]

[Baeza-Yates e Ribeiro-Neto 1999] utilizada em recuperação de informações textuais (RI

- Recuperação da Informação), na qual cada documento é representado por um vetor das

palavras-chaves que ocorrem nele. Esses vetores são criados a partir de um dicionário de

palavras.

No método bag-of-visual-features, o dicionário de palavras é chamado de dicionário de

palavras visuais (codebooks) que corresponde ao agrupamento das características locais

dos pontos de interesse das imagens. Em muitos trabalhos da literatura, cada grupo

(cluster ) de pontos de interesse possui o seu representante, o centróide, que é tratado

como uma palavra visual no dicionário. As características locais, utilizadas para construir

o dicionário, são extraídas das imagens utilizando métodos de detecção de pontos de

interesse [Lindeberg 1993] [Lazebnik et al. 2003]. Esses pontos de interesse, por sua vez,

são representados por descritores de características como Invariant Feature Transform

(SIFT) [Lowe 2004], Principal Component Analysis (PCA-SIFT) [Ke e Sukthankar 2004]

e o Speeded Up Robust Features (SURF) [Bay et al. 2006].

Por �m, são criados os histogramas de frequência das palavras visuais para cada uma

das imagens da base de dados [Yang et al. 2007]. A partir destes histogramas é calculada

a similaridade entre as imagens da base de dados e a imagem da consulta utilizando algum

operador de similaridade.

A Figura 2.17 ilustra todo o processo para obtenção do dicionário de palavras visuais

e para a descrição das imagens via histograma de frequência.

Visando melhorar a e�ciência computacional e reduzir a utilização de memória no pro-

cesso de reconhecimento de objetos utilizando o bag-of-visual-features, alguns trabalhos

foram desenvolvidos. A alternativa foi compactar o dicionário de palavras visuais man-

tendo o seu poder discriminativo. Winn et al. [Winn et al. 2005] e Wang et al. [Wang

et al. 2008] desenvolveram métodos semelhantes para compactar o dicionário de palavras

visuais.

Além disso, Nister e Stewenius [Nister e Stewenius 2006] propuseram um método que

gera uma árvore do dicionário de palavras visuais utilizando agrupamento hierárquico.

Essa árvore de�ne, de forma integrada, o dicionário de palavras visuais e uma estratégia

de busca melhorando o mecanismo de indexação para o processo de recuperação. Jégou et

al. [Jégou et al. 2010] também propuseram a criação de uma árvore hierárquica, porém,

segundo o autor, o processo de criação dessa árvore difere do de Nister e Stewenius por

ser mais custoso e ser bottom-up ao invés de top-down. Ambos os trabalhos obtiveram um

dicionário de palavras compacto e discriminativo.

Assim, de uma forma geral, podemos listar as seguintes fases da abordagem bag-of-

visual-features :
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Figura 2.17: Visão geral do processo bag-of-visual-features. Ilustração baseada no artigo
[Yang et al. 2007].

1. Extração de Características;

2. Construção do Dicionário de Palavras Visuais;

3. Construção dos Histogramas de Palavras Visuais;

4. Busca por Similaridade.

Nas próximas subseções são apresentadas e detalhadas as principais fases da aborda-

gem bag-of-visual-features considerando o processo de recuperação de imagens por con-

teúdo.

2.3.1 Extração de Características

Esta fase é responsável por de�nir os vetores de características utilizados na construção

do dicionário de palavras visuais. Para isso temos que detectar os pontos de interesse

das imagens e extrair as características das regiões destes pontos. O ideal é que os

descritores de características utilizados sejam invariáveis às transformações das imagens
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(mudança de iluminação, escala, rotação, ruídos entre outros) e ricos o su�ciente para

extrair características discriminatórias [Csurka et al. 2004].

Existem várias técnicas de detecção de pontos de interesse ou pontos-chave de uma

imagem, por exemplo: detectores de amostragem multi-escala Harris-Laplace [Lazebnik

et al. 2003] e Laplacian of Gaussian [Lindeberg 1993] ou ainda detectores aleatórios

[Nowak et al. 2006]. A Figura 2.18 mostra exemplo dos pontos-chave detectados em uma

imagem utilizando as técnicas citadas.

Figura 2.18: Imagens destacando os pontos de interesse detectados respectivamente pe-
los seguintes detectores: Harris-Laplace, Laplacian of Gaussian e Aleatório. Imagens
retiradas do artigo [Nowak et al. 2006].

Após a detecção dos pontos de interesse, os mesmos são descritos a partir de descritores

de características visando a montagem de vetores de características. Um dos descritores

mais utilizados na literatura para esse �m é o SIFT (Scale Invariant Feature Transform )

que também realiza a detecção dos pontos de interesse.

O SIFT é uma técnica, de�nida por David Lowe [Lowe 2004], que permite a detecção e

extração de descritores locais, razoavelmente invariáveis a mudanças de iluminação, ruído

de imagem, rotação, escala e pequenas mudanças de perspectiva. Estes descritores podem

ser utilizados para fazer a correspondência de diferentes visões de um objeto ou cena.

Para extrair as características de uma imagem através do SIFT, são necessárias quatro

etapas. Segue uma descrição de cada etapa, maiores detalhes podem ser encontrados no

trabalho de [Lowe 2004].

1. Detecção de extremos: Nesta etapa são detectados os extremos (máximos e míni-

mos) da imagem realizando a sua convolução com a função de Diferença Gaussiana

(DoG - Di�erence of Gaussian) em várias escalas. Estes extremos correspondem a

pontos de interesse locais que são invariantes a mudanças de escala da imagem. O

espaço da escala é de�nido como uma função, L(x,y,σ), obtida pelo resultado da

convolução da imagem de entrada I(x,y) com a função Gaussiana de escala variável

G(x,y,σ):

L(x, y, σ) = G(x, y, σ) ∗ I(x, y), (2.18)
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em que ∗ é a operação de convolução em x e y, e

G(x, y, σ) =
1

2πσ2
e−(x

2+y2)/2σ2

(2.19)

Podemos perceber que este �ltro varia a escala de acordo com o parâmetro σ. A

Figura 2.19 mostra exemplos de aplicação dos �ltros descritos variando σ.

Figura 2.19: Exemplo de imagens após a aplicação do �ltro Gaussiano variando σ.

A função DoG é dada pela diferença de imagens �ltradas em escalas próximas se-

paradas por uma constante k. A função DoG é de�nida pela Equação 2.20:

D(x, y, σ) = (G(x, y, kσ)−G(x, y, σ)) ∗ I(x, y)

= L(x, y, kσ)− L(x, y, σ) (2.20)

A Figura 2.20 mostra o resultado da função DoG aplicada as imagens da Figura

2.19.

Figura 2.20: Filtro DoG para as imagens apresentadas na Figura 2.19.

A criação das imagens D(x,y,σ) a partir da diferença das imagens convolucionadas é

esboçado na Figura 2.21. Inicialmente a imagem é convolucionada incrementalmente

aplicando o �ltro Gaussiano variando σ de acordo com o fator multiplicativo k

(primeira oitava, à esquerda da �gura). As imagens obtidas são subtraídas conforme

a Equação 2.20 representando a diferença de Gaussianas (primeira oitava, à direita

da �gura). O processo apresentado gera o que é chamado de uma oitava. Este

processo é repetido para um número desejado de oitavas. Cada oitava representa um
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conjunto de imagens L(x,y,kσ) e D(x,y,σ) para a imagem reescalada com diferentes

amostragens. Portanto, para gerar a próxima escala, a imagem da diferença de

Gaussianas que possui o dobro do valor σ inicial do nível anterior é escolhida e

reduzida à metade de sua resolução utilizando a interpolação bilinear. Esta será

a primeira imagem da segunda oitava, que obedecerá ao mesmo procedimento da

primeira oitava.

Figura 2.21: Esquema de criação das imagens D(x,y,σ). Ilustração baseada no artigo
[Lowe 2004].

A Figura 2.22 apresenta o esboço da criação das imagens D(x,y,σ) utilizando ima-

gens reais.

Após a criação das oitavas, é realizada a detecção de extremos. Os extremos são

dados por valores locais de máximo ou mínimo para cada D(x,y,σ). Assim, para

detectar um máximo ou mínimo local de D(x,y,σ), cada ponto é comparado com seus

oito vizinhos mais próximos na imagem corrente e nove vizinhos na escala acima

e abaixo (conforme mostra a Figura 2.23). O ponto é selecionado na imagem de

análise se ele for maior ou menor que todos seus vizinhos, sendo considerado um

potencial ponto de interesse.

Na próxima etapa é de�nida a localização exata dos pontos de interesse descartando

os pontos de interesse instáveis.

2. Localização dos pontos de interesse: Esta etapa tem como objetivo de�nir

quais pontos de interesse candidatos serão escolhidos para serem descritos na última

etapa. Além disso, para os pontos escolhidos será de�nindo a sua localização, escala

e a razão das curvaturas principais. Esta razão servirá para ajudar na rejeição dos

pontos que possuem baixo contraste ou aqueles que estão localizados em bordas mal

de�nidas.
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Figura 2.22: Esquema de criação das imagens D(x,y,σ). Ilustração baseada no artigo
[Almeida et al. 2009].

Figura 2.23: Extremos máximos e mínimos das imagens geradas pela Diferença de Gaus-
sianas que são detectados por comparação de um pixel (marcado com X) com os seus
26 vizinhos em regiões de 3x3 nas escalas atuais e adjacentes (marcado com círculos).
Ilustração baseada no artigo [Lowe 2004].

Uma vez que um ponto de interesse candidato foi encontrado, o próximo passo é

ajustar a sua precisão de localização. Para cada ponto analisado é utilizada uma

expansão de Taylor da função D(x,y,σ) transladada, conforme mostra a Equação

2.21, de modo que a origem desta expansão esteja localizada no ponto de origem:

D(x̄) = D +
∂DT

∂x̄
x̄+

1

2
x̄T
∂2D

∂x̄2
x̄ (2.21)

em que

D = D(x, y, σ) (2.22)
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D(x̄) = D(x+ x′, y + y′, σ + σ′) (2.23)

Esta equação deve ser entendida da seguinte maneira, D e suas derivadas são ava-

liadas a partir do ponto analisado e x̄ = (x′, y′, σ′)T é o o�set em relação a este

ponto. Ou seja, D é o valor da função D(x,y,σ) no ponto avaliado, x̄ é o o�set em

relação a este ponto e D( x̄) é a aproximação do valor de D(x,y,σ) interpolado para

um ponto transladado com o�set x̄.

Assim, a localização do extremo, x̂, é determinada fazendo a derivada segunda da

Equação 2.21 com relação a x̄ e igualando o resultado a zero, conforme mostra a

Equação 2.24:

x̂ = −∂
2D−1

∂x̄2
∂D

∂x̄
(2.24)

O valor da função no extremo, D(x̂), é utilizado para se rejeitar extremos instáveis

com baixo contraste. Substituindo-se a Equação 2.24 na Equação 2.21 obtemos a

Equação 2.25:

D(x̂) = D +
1

2

∂DT

∂x̄
x̂ (2.25)

Lowe aconselha que se rejeite todos os extremos com valores de |D( x̂)| inferiores a

0.03 (assumindo-se que os pixels da imagem estejam entre [0,1]).

Um pico mal de�nido em DoG terá grande curvatura principal ao longo da borda,

porém pequena curvatura em sua direção perpendicular. As curvaturas principais

podem ser computadas a partir da matriz Hessiana 2x2, H, computada na localiza-

ção e escala do ponto:

H =

[
Dxx Dxy

Dxy Dyy

]
(2.26)

Os autovalores de H são proporcionais as principais curvaturas de D. Porém, não

será necessário computar os autovalores pois o que se busca é a razão entre as

curvaturas. Denomina-se α, o autovalor com maior magnitude, e β, o de menor.

Pode-se, então, calcular a soma dos autovalores pelo traço de H e o produto pelo

determinante:

Tr(H) = Dxx +Dyy = α + β (2.27)

Det(H) = DxxDyy − (Dxy)
2 = αβ (2.28)
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Para o caso em que o determinante é negativo, as curvaturas possuem sinais dife-

rentes e então o ponto é descartado como não sendo um extremo. Sendo r a razão

entre o autovalor de maior magnitude e o de menor, de modo que α = rβ, temos:

Tr(H)2

Det(H)
=

(α + β)2

αβ
=

(rβ + β)2

rβ2
=

(r + 1)2

r
(2.29)

A Equação 2.29 depende apenas da razão entre os autovalores, independente de seus

valores individuais. O valor (r + 1)2/r é mínimo quando os dois autovalores são

idênticos e cresce com r. Portanto, para conferir se a razão entre as curvaturas está

abaixo de um determinado limiar r, basta avaliar a Equação 2.30:

Tr(H)2

Det(H)
<

(r + 1)2

r
(2.30)

Lowe propõe o uso de r=10.

Após a seleção dos pontos de interesse, a próxima etapa de�nirá a orientação para

cada um deles.

3. De�nição de orientação: Nesta etapa de�ne-se a orientação dos pontos de in-

teresse selecionados. Ao se atribuir uma orientação consistente para cada ponto

de interesse, podem-se representar os descritores em relação a esta orientação,

conseguindo-se assim, invariância quanto à rotação. O método utilizado para se

atribuir esta orientação é apresentado como se segue.

Para determinar a orientação dos pontos de interesse, é calculada a magnitude e a

orientação do gradiente para cada pixel da imagem. Assim, é gerado o histograma

das orientações do gradiente dos pixels em uma região vizinha do ponto de inte-

resse, sendo que picos nesse histograma correspondem a direções dominantes para

os gradientes locais. O maior pico do histograma e outros picos que correspondam

a no mínimo 80% do valor do maior pico serão usados para criar um ponto de in-

teresse com aquela orientação, ou seja, para locais de múltiplos picos de magnitude

semelhante, são criados diferentes pontos de interesse na mesma localização, mas

com diferentes orientações. Finalmente, uma parábola é usada para interpolar os

três valores do histograma mais próximos do pico, de forma a se ter uma melhor

precisão de sua posição.

4. Descrição dos pontos de interesse: Nas etapas anteriores, para cada oitava,

foram selecionados pontos de interesse para localizações, escala σ e orientações de-

�nidos. Nesta última etapa, é apresentada a criação do descritor que representa as

regiões relativas a cada um destes pontos. Este descritor é criado computando-se as

magnitudes e orientações dos gradientes que são amostrados ao redor da localização
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do ponto, na escala selecionada. Para alcançar a invariância à orientação, as coorde-

nadas do descritor são rotacionadas em relação à orientação do ponto de interesse,

calculada na etapa anterior. A Figura 2.24 mostra a área ao redor de um ponto de

interesse (imagem superior esquerda) a ser considerada após realizar a rotação da

coordenada do descritor em relação a orientação do ponto.

A Figura 2.24 apresenta o esquema de geração do vetor de características para um

determinado ponto de interesse. A janela (quadriculado verde da imagem superior

direita) é de�nida em n x n regiões, com k x k pixels cada, ao redor da localização

do ponto de interesse. Lowe propõe a utilização do valor quatro para n e k. Assim,

as magnitudes do gradiente e orientações são amostradas em volta da localização

do ponto de interesse, usando a escala do ponto (como representado pelas setas

pequenas em cada localização amostrada na imagem superior direita). Além disso,

uma função Gaussiana com σ igual à metade da largura da janela do descritor é

usada para associar um peso à magnitude do gradiente de cada ponto amostrado

(como ilustrado na imagem superior direita com a janela circular). O objetivo dessa

janela Gaussiana é evitar mudanças repentinas no descritor com pequenas mudanças

na posição da janela, e dar menos ênfase aos gradientes que estão distantes do centro

do descritor.

Após essa suavização dos gradientes, são criados histogramas para oito direções em

cada região n mostrada na Figura 2.24 (imagem inferior direita). O histograma é

criado com as magnitudes dos pixels pertencentes a cada região. O comprimento

de cada seta corresponde à soma das magnitudes dos gradientes perto dessa dire-

ção dentro da região. Por �m, o descritor é formado por um vetor contendo as

magnitudes de todas as orientações dos histogramas correspondentes aos tamanhos

dessas setas mostradas conforme apresentado no esquema. Temos então um vetor

de características de dimensionalidade 128 (4 x 4 histogramas de 8 orientações cada

um).

Para que o descritor gerado tenha invariância à iluminação, este é normalizado. Após

a normalização, todos os valores acima de um determinado limiar são ajustados para

este limiar. Isto é feito para que direções com magnitude muito grande não dominem

a representação do descritor.

Por �m, ao �nalizar as 4 etapas de aplicação do descritor SIFT em uma determinada

imagem, serão obtidos vários vetores de características de tamanho 128, um para cada

ponto de interesse. A Figura 2.25 mostra o resultado do SIFT aplicado a uma determinada

imagem mostrando os pontos de interesse detectados juntamente com suas magnitudes e

orientações.
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Figura 2.24: Esquema de criação do vetor de característica para um determinado ponto
de interesse. n corresponde a uma região e k a um pixel.

2.3.2 Construção do Dicionário de Palavras Visuais

Uma vez extraídas todas as características das regiões associadas aos pontos de in-

teresse é criado o dicionário de palavras visuais. Uma das maneiras mais comuns, apre-

sentada na literatura, para se criar o dicionário é aplicando o método de agrupamento

k-means [Jain et al. 1999] ao conjunto de todos os descritores SIFT extraídos da imagem

conforme [Sivic e Zisserman 2003], [Csurka et al. 2004], [Winn et al. 2005], [Wang et al.

2008], [Batista et al. 2009], [Lopes et al. 2009b], [Lopes et al. 2009a].

O método de agrupamento k-means tem como objetivo gerar k grupos disjuntos de

forma a minimizar a distância intra-classe e maximizar a distância inter-classe. Para cada

grupo gerado, tem-se o representante do mesmo, chamado de centróide. Cada centróide

representa uma palavra visual do dicionário de palavras visuais. Dessa forma, o valor de k

representa a quantidade de grupos gerados pelo k-means e consequentemente o tamanho

do dicionário de palavras visuais.

O tamanho do dicionário deve ser grande o su�ciente para distinguir mudanças relevan-

tes nas partes da imagem, mas não tão grande a ponto de distinguir variações irrelevantes

como ruídos [Csurka et al. 2004]. Para este método de agrupamento, conforme mostra a
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Figura 2.25: Imagem apresentando os pontos de interesse, a magnitude e a orientação
detectados pelo SIFT.

literatura, é comum escolher o valor de k de forma empírica.

A Figura 2.26 ilustra o processo de criação de um dicionário de palavras visuais con-

tendo três palavras visuais. Inicialmente são extraídos todos os descritores SIFT (repre-

sentadas pelos círculos pretos) de todas as imagens da base de dados. Esse conjunto de

descritores são agrupados pelo k-means com k=3 e o resultado é a separação de três gru-

pos de cores diferentes (vermelho, amarelo e verde) cujos elementos são representados por

círculos e o centróide por quadrados. Os três centróides gerados compõem o dicionário

de palavras visuais.

Figura 2.26: Ilustração do processo de criação do dicionário de palavras visuais.

2.3.3 Construção dos Histogramas de Palavras Visuais

Nesta fase é criado um histograma das palavras visuais para cada imagem da base de

dados. Este histograma possui o tamanho do dicionário de palavras visuais e cada posição

representa a frequência com que cada palavra visual ocorre na imagem.

Para de�nir as frequências do histograma, são calculadas as distâncias de cada vetor

de características da imagem a todos os centróides (palavras visuais) determinados pelo k-
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means para um determinado k escolhido. As distâncias são calculadas utilizando alguma

métrica de similaridade, como por exemplo a distância Euclidiana. Cada vetor de carac-

terística da imagem é associado à palavra visual que possuir a menor distância do vetor.

Assim, no cálculo da frequência das palavras visuais soma-se a quantidade de vetores que

estão associados a palavra um, depois a palavra dois até a palavra k, que corresponde a

última palavra do dicionário. Finalmente temos o histograma com k frequências de cada

palavra visual do dicionário que ocorre na imagem. Este histograma de palavras visuais

resultante compõe as características que serão utilizadas no processo de recuperação da

imagem.

2.3.4 Busca por Similaridade

A última fase da abordagem bag-of-visual-features corresponde à busca por similari-

dade das imagens utilizando os histogramas de frequência gerados na fase anterior. Dada

uma imagem de consulta, um determinado operador de similaridade e uma métrica de

similaridade (nesta fase é mais comum a utilização da distância Cosseno), são recuperadas

todas as imagens similares à imagem de consulta. A similaridade é obtida a partir do cál-

culo da distância do histograma da imagem de consulta em relação a todos os histogramas

das imagens da base de dados. Quanto menor a distância, mais similar.

2.4 Atenção Visual

O sistema visual dos vertebrados superiores possui uma habilidade chamada de atenção

visual que é responsável por selecionar e processar rapidamente somente as regiões mais

relevantes em uma determinada cena visual. Esta seleção das informações mais relevantes

que estimulam o campo visual é uma das características mais importantes dos sistemas

visuais biológicos que permite rápida detecção de predadores, perpetuação e evolução das

espécies [Itti e Koch 2001]. Além disso, devido ao grande volume de informações que

estimulam o campo visual em sistemas biológicos, a seleção de informações relevantes

de uma cena passa a ser muito importante, pois reduz a quantidade de informações a

serem processadas [Fischer e Weber 1993]. No processamento de imagens, em sistemas

computacionais, tem-se o mesmo problema do grande volume de informações a serem

processadas. Assim, a atenção visual passa a ser uma alternativa para esse problema.

Em sistemas computacionais, a atenção visual pode ser obtida basicamente por dois

tipos de métodos, os métodos bottom-up e os métodos top-down. Os métodos bottom-

up consideram características de baixo nível das imagens (cor, intensidade e orientação),

sem qualquer informação contextual, para de�nir a atenção visual. Já os métodos top-

down utilizam as características de alto nível das imagens (conhecimento prévio, modelos

geométricos, modelos estatísticos, entre outros) para detectar as regiões de maior interesse



58 Capítulo 2. Fundamentação Teórica

da cena.

Nas próximas seções são apresentados dois modelos bottom-up de extração da atenção

visual de uma determinada imagem, o modelo de Itti [Itti et al. 1998] e o modelo de

Harel [Harel et al. 2007]. Ambos os modelos foram utilizados neste trabalho.

2.4.1 Modelo de Itti

Uma das técnicas mais encontradas na literatura para extrair a atenção visual de

imagens é o modelo de Itti [Itti et al. 1998] que se baseia na extração de mapas de

saliência. Este método decompõe a imagem em um conjunto de mapas de características

topográ�cas. Em seguida, diferentes regiões espaciais competem entre si pela saliência

de cada mapa, porém apenas regiões que localmente se destacam conseguem persistir.

Por �m, todos os mapas de características gerados alimentam, de maneira bottom-up, um

mapa de saliência �nal, que codi�ca topogra�camente a conspicuidade ou regiões salientes

locais de toda a cena. Para isso, o modelo de Itti é dividido nos seguintes processos:

�ltragem linear, diferenças centro-vizinhanças e normalização, combinações variando a

escala e normalização, combinações lineares e rede neural. A Figura 2.27 apresenta a

arquitetura bottom-up do modelo de Itti.

Figura 2.27: Arquitetura do modelo de Itti. Ilustração baseada no artigo [Itti et al. 1998].

Para gerar um mapa de saliência, três tipos de características visuais primitivas são

extraídas: cor, intensidade e orientação. Em seguida, quatro canais de cores são criados

(R para vermelho, G para verde, B para azul e Y para amarelo). Sendo r, g, b os canais
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vermelho, verde e azul da imagem de entrada, os canais de cores são representados por:

R = r − (g + b)/2 (2.31)

G = g − (r + b)/2 (2.32)

B = b− (r + g)/2 (2.33)

Y = (r + g)/2− |r − g|/2− b (2.34)

A imagem de intensidade é representada por I=(r+g+b)/3, que de�ne a imagem em

tons de cinza. Tanto I, como R, G, B e Y são utilizados para criarem Pirâmides Gaus-

sianas [Greenspan et al. 1994] I(σ), R(σ), G(σ), B(σ) e Y(σ) em que σ ∈ {0..8} é o

fator de escala. Portanto, nove escalas espaciais são criadas para I, R, G, B e Y. A Pirâ-

mide Gaussiana é composta por versões suavizadas usando �ltros Gaussianos aplicados à

imagem de entrada.

Os mapas de características são obtidos por meio da diferença entre canais de cores

em diferentes escalas, este processo é conhecido como diferença centro-vizinhança, sendo

de�nido por "	". O centro é um pixel na escala c ∈ {2,3,4}, e sua vizinhança corresponde

ao pixel na escala s=c+δ, em que δ ∈ {3,4}.

Dessa forma, é gerado um conjunto de 6 mapas de características de intensidade I(c,s)
com c ∈ {2,3,4} e s=c+δ, onde δ ∈ {3,4}:

I(c, s) = |I(c)	 I(s)| (2.35)

Um segundo conjunto de 12 mapas de características são gerados para cor. As Equa-

ções 2.36 e 2.37 de�nem matematicamente as diferenças centro-vizinhanças:

RG(c, s) = |(R(c)−G(c))	 (G(s)− S(s))| (2.36)

BY(c, s) = |(B(c)− Y (c))	 (Y (s)−B(s))| (2.37)

Por �m, informação de orientação local é obtida de I utilizando Pirâmides de Gabor

O(σ, θ), em que σ ∈ {0..8} representa a escala e θ ∈ {0◦,45◦,90◦,135◦} é a orientação

preferencial. Vinte e quatro mapas de características são extraídos pela diferenças centro-

vizinhanças conforme Equação 2.38:

O(c, s, θ) = |O(c, θ)	O(s, θ)| (2.38)
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Os mapas de características gerados, são por sua vez combinados em três mapas de

conspicuidades, I para intensidade (Equação 2.39), C para cor (Equação 2.40) e O para

orientação (Equação 2.41), na escala σ=4. A motivação para a criação de três canais

separados (I, C e O) é a hipótese de que características similares competem pela saliência,

enquanto que características diferentes contribuem independentemente para o mapa de

saliência.

O propósito do mapa de saliência é representar as conspicuidades ou regiões salientes

na imagem por quantidades escalares e guiar a seleção de regiões baseada na distribui-

ção espacial da saliência. As Equações 2.39 a 2.41 modelam matematicamente a obten-

ção dos mapas de conspicuidades, em que N representa a normalização e o operador

"
⊕

"representa a adição em escala que consiste na redução de cada mapa a escala quatro:

I =
4⊕
c=2

c=4⊕
s=c+3

N (I(c, s)) (2.39)

C =
4⊕
c=2

c+4⊕
s=c+3

[N (RG(c, s)) +N (BY(c, s))] (2.40)

O =
∑

θ∈{0◦,45◦,90◦,135◦}

N (
4⊕
c=2

c+4⊕
s=c+3

N (O(c, s, θ))) (2.41)

Para criar o Mapa de Saliência, os 3 mapas de conspicuidades são normalizados e

somados conforme Equação 2.42.

S =
1

3
(N (I) +N (C) +N (O)) (2.42)

O Mapa de Saliência resultante é uma imagem em tons de cinza em que as regiões

mais salientes são representadas por pixels de altas intensidades. Desta forma, podem

ocorrer regiões que possuem pixels com valores iguais. Para evitar que uma mesma região

seja determinada como mais saliente mais de uma vez e para que seja possível determinar

várias regiões salientes, mesmo que tais regiões possuam pixels de mesmo valor, utiliza-se

o princípio da inibição de retorno segundo o qual o Mapa de Saliência gerado alimenta

uma rede neural Winner-Take-All (WTA) [Koch e Ullman 1985] na escala σ=4, que por

sua vez faz com que suas interações sinápticas garantam a manutenção das regiões mais

importantes, enquanto que as outras regiões são inibidas. A Figura 2.28 mostra um

exemplo de uma imagem e seu respectivo Mapa de Saliência.

2.4.2 Modelo de Harel

Harel et al. usaram um outro modelo bottom-up de extração de atenção visual chamado

Graph-Based Visual Saliency (GBVS) [Harel et al. 2007]. Baseando-se na arquitetura de
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Figura 2.28: Mapa de Saliência extraído utilizando o modelo de Itti.

Itti [Itti et al. 1998], explicada na subseção anterior 2.4.1, foi proposto uma alternativa

para as fases de diferenças centro-vizinhanças/normalização e combinações variando a es-

cala/normalização conforme mostrado na Figura 2.27. Essas novas fases foram chamadas

de ativação e normalização/combinação (mostradas na Figura 2.29 em azul) respectiva-

mente.

Figura 2.29: Arquitetura do modelo de Itti. Ilustração baseada no artigo [Harel et al.
2007].

Na biologia, o córtex visual possui neurônios conectados em uma rede comunicando-

se uns com os outros através de sinápsis permitindo a visualização e análise rápida das

regiões mais importantes de uma determinada cena [Harel et al. 2007]. Dessa forma, o

modelo de Harel propõe uma solução baseada em grafos que processa as regiões locais

levando em consideração as informações globais para obter um mapa de saliência. Para

os dois processos citados, ativação e normalização/combinação, são construídos grafos

direcionais com pesos nas arestas a partir dos mapas. Os grafos são tratados como uma
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Cadeia de Markov para calcular a distribuição de equilíbrio.

Na fase de Ativação proposta, têm-se como entrada os mapas de características gerados

pela fase de extração de características, conforme mostra a Figura 2.29. Os mapas são

representados como M :[n]2→R. O objetivo dessa fase de Ativação é gerar o mapa de

ativação A:[n]2→R, tal que os valores de M (i,j ) que forem incomuns em sua vizinhança

corresponderão a valores elevados em A.

Dessa forma para se obter A, é criado um grafo direcionado GA totalmente conectado.

O grafo é montado da seguinte forma:

1) Um nó é instanciado em todas as regiões do mapa (características ou ativação) de

entrada conforme mostra a Figura 2.30:

Figura 2.30: Representação dos nós em um mapa (características ou ativação) de entrada.

2) Criam-se arestas bidirecionais em todos os nós do grafo tornando-o totalmente co-

nectado, conforme mostra a Figura 2.31:

Figura 2.31: Representação das arestas bidirecionais do grafo.

3) Ponderam-se as arestas, conforme mostra a Figura 2.32:

Figura 2.32: Representação da ponderação das arestas no grafo direcionado tanto para a
fase de Ativação quanto para a fase de Normalização.
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Conforme mostrado no item 3, as arestas dos nós são ponderadas. Assim, a aresta di-

recionada do nó (i,j ) para o nó (p,q) terá sua ponderação calculada conforme as Equações

de 2.43 a 2.45:

w1((i, j), (p, q)) , d((i, j)||(p, q))F (i− p, j − q), emque (2.43)

d((i, j)||(p, q)) , | log
M(i, j)

M(p, q)
| (2.44)

F (a, b) , exp(−a
2 + b2

2σ2
) (2.45)

Uma vez calculada as ponderações para GA, o cálculo da distribuição de massa é reali-

zado em um ambiente síncrono, em que a cada passo, cada nó soma as massas de entrada

e em seguida passam-se as medidas dessa massa para seus vizinhos de acordo com os pesos

calculados nas arestas. Este mesmo processo acontecendo nos nós simultaneamente dá

origem a uma distribuição equilibrada de massa, formando então o mapa de ativação A.

A próxima fase proposta é a de Normalização, em que o mapa de ativação A é normali-

zado com o objetivo de concentrar suas massas. Considerando que A:[n]2→R é construído

o grafo direcionado GN com n2 nós. Para cada nó (i,j ) e todos os nós (p,q) (incluindo

(i,j )) ao qual é conectado, é gerada a aresta de (i,j ) para (p,q) com o peso calculado pela

Equação 2.46:

w2((i, j), (p, q)) , A(p, q)F (i− p, j − q) (2.46)

Assim, normalizando os pesos das arestas de saída de cada nó e tratando o resultado

do grafo como uma cadeia de Markov nos permite calcular a distribuição de equilíbrio

sobre todos os nós. A massa acumula preferencialmente nos nós com alta ativação. A

Figura 2.33 mostra um exemplo de uma imagem e seu respectivo Mapa de Saliência.

Figura 2.33: Mapa de Saliência extraído utilizando o modelo de Harel.
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2.5 Considerações Finais

Neste Capítulo foram apresentados os fundamentos teóricos necessários para a ela-

boração deste trabalho. Inicialmente foi descrito o processo de recuperação de imagens

por conteúdo detalhando as principais fases do seu �uxo de funcionamento: extração de

características, medidas de similaridade e operadores de similaridade. Durante a apresen-

tação da fase de extração de características, foram mostrados alguns descritores comuns

na literatura e que foram utilizados como parâmetro de comparação nos experimentos

deste trabalho.

Na seção seguinte, com o intuito de demonstrar as métricas de avaliação dos experi-

mentos realizados, foram apresentadas as medidas de avaliação utilizadas em sistemas de

recuperação. Medidas como Precisão, Revocação, MAP e NDCG.

Como este trabalho é uma extensão da abordagem bag-of-visual-features, foi elaborada

uma seção para descrever toda essa abordagem exempli�cando-a com alguns trabalhos en-

contrados na literatura. As fases utilizadas para descrever a abordagem foram: extração

de características, construção do dicionário de palavras visuais, construção dos histogra-

mas de palavras visuais e busca por similaridade. Toda essa abordagem foi implementada

no trabalho modi�cando a fase de construção dos histogramas de palavras visuais.

Por �m, a última seção descreve a importância de técnicas de extração da Atenção

Visual para os sistemas computacionais relacionado principalmente ao processamento de

imagens. Nesta seção são apresentados dois modelos de extração de mapas de saliências

de imagens, o modelo de [Itti et al. 1998] e o modelo de [Harel et al. 2007], ambos

utilizados neste trabalho para considerar a percepção visual humana durante a construção

dos histogramas de palavras visuais.



Capítulo 3

Estado da Arte

Neste capítulo são descritos os principais trabalhos encontrados na literatura relacio-

nados à classi�cação e recuperação de imagens considerando à percepção visual humana.

3.1 Trabalhos Relacionados

O reconhecimento de objetos é uma questão muito importante na visão computacional

especialmente na presença de diferentes condições de iluminação, cor, escala, translação

de objetos, mudanças de fundo da imagem, entre outros. As imagens com essas variações

são conhecidas como Near Duplicate Images, a Figura 3.1 mostra alguns exemplos dessas

imagens que diferem umas das outras em algum tipo de transformação. Near Duplicate

Retrieval, a técnica responsável pela recuperação de imagens Near Duplicate, é especi-

almente importante na detecção da utilização ilegal de imagens / vídeo ou violação de

direitos autorais, na recuperação de sub-imagens e na �ltragem de imagens spam [Yang

et al. 2009] [Zhang e Chang 2004].

Vários trabalhos têm sido propostos com o objetivo de reconhecimento de objetos.

Métodos globais ou locais com base na cor, forma ou textura são sensíveis às variações de

imagem, tais como aquelas ilustradas na Figura 3.1. O bag-of-visual-features, utilizando

descritores SIFT, é uma técnica muito utilizada na recuperação e/ou classi�cação de ima-

gens e se mostra robusta em mudanças de cor, iluminação e transformações de escala,

no entanto, a informação espacial das palavras visuais é negligenciada nessa técnica. São

diversos os estudos nessa área visando tornar este processo cada vez mais genérico, in-

dependente do domínio das imagens, levando em consideração a e�ciência computacional

e a qualidade da recuperação e/ou classi�cação das imagens. Para isso, vários aspectos

dessa abordagem são analisados, como por exemplo, a diminuição de palavras visuais do

dicionário mantendo a sua qualidade discriminativa, a escolha do extrator de caracterís-

ticas para montar os vetores de características, a escolha do processo de quantização do

dicionário, a melhoria no processo de indexação das palavras visuais, entre outros.

65
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Figura 3.1: Figure 1. Exemplo de imagens Near Duplicate em diversas variações: (a)
escala do objeto da cena, (b) rotação do objeto e da imagem, (c) translação do objeto,
(d) mudança de cor da imagem, (e) mudança da iluminação/contraste da imagem, (f)
mudança do fundo da imagem.

Apesar de existirem vários esforços com o intuito de aperfeiçoar a abordagem bag-of-

visual-features, uma melhoria tem sido pouco explorada, a qual sugere o processamento

prévio das imagens separando as partes relevantes das partes irrelevantes a serem recupera-

das e/ou classi�cadas. Esse processamento ocorre de forma automática para a percepção

humana pois ao analisar a Figura 3.2, por exemplo, é perceptível que o foco principal

da imagem seja o cavalo. No entanto, ao se extrair as características dessa imagem,

misturam-se características do cavalo com características do fundo da cena, prejudicando

a recuperação e/ou classi�cação.

Um dos primeiros trabalhos a considerar a utilização da percepção humana foi pro-

posto por [Moosmann et al. 2006]. Neste trabalho, é aplicada a técnica de extração

de mapas de saliência proposta por [Itti et al. 1998] com o objetivo de classi�car ob-

jetos em situações adversas. Os autores propõem um sistema de classi�cação, no qual

os mapas de saliência são montados durante o processo de classi�cação da imagem. O

processo funciona da seguinte maneira: inicialmente, janelas limitantes, com tamanhos

aleatórios, são amostradas, também aleatoriamente, nas imagens de treinamento para
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Figura 3.2: Imagem que tem como foco principal o cavalo na cena.

extrair as características das mesmas. Árvores de decisão aleatórias (EXTremely RAn-

domized Trees [Marée et al. 2005]) são construídas a partir das características extraídas

dessas janelas como um classi�cador. Durante a fase de testes, as janelas são novamente

amostradas aleatoriamente nas imagens de testes e classi�cadas pelas árvores de decisão.

No momento da classi�cação o classi�cador é utilizado para montar o mapa de saliência

da imagem analisada, ajudando a identi�car a janela amostrada como parte do objeto ou

parte do fundo da imagem.

O mapa de saliência descrito é de�nido como uma função de densidade de probabili-

dade tridimensional, no qual o ponto da função é de�nido como saliente se o mesmo for

classi�cado como não integrante do fundo (background ) da imagem. Para isso o autor

considera as regiões de alta saliência dos mapas como sendo as regiões representantes

do foreground e as regiões de baixa saliência como sendo as regiões representantes de

background da imagem. Foram realizados experimentos em três bases de dados: GRAZ-

02 [Opelt e Pinz 2005], Pascal 2005 [Everingham et al. 2005] e uma base de dados de

imagens de cavalos utilizada em [Jurie e Schmid 2004]. Os resultados mostraram ganhos

na utilização da técnica de extração de mapas de saliência comparada com a não utiliza-

ção, porém o autor propõe mais testes em bases de dados com mais classes de imagens.

Ainda no ano de 2006, [Marszalek e Schmid 2006] propuseram uma extensão do pro-

cesso de classi�cação de categorias utilizando a abordagem bag-of-visual-features. O mé-

todo tem como objetivo explorar a relação espacial entre as características das imagens

ponderando-as, dando mais importância às características do objeto de interesse ( fore-

ground ) e menos para às características de fundo da imagem (background ). Para isso,

propuseram um método que produz uma máscara de segmentação baseada na informação

das imagens de treinamento. Essa máscara é utilizada para ponderar as características

de foreground e background, dando mais importância ao foreground.

Durante a fase de treinamento do classi�cador, são utilizadas imagens de treinamento

que possuem o foreground marcado manualmente representando a segmentação ideal da

imagem (ground-truth) de acordo com a aplicação dos autores. A Figura 3.3 mostra

exemplos da anotação dos objetos de interesse das imagens fornecidas pela base PAS-

CAL [Everingham et al. 2005]. Uma vez preparado o conjunto de treinamento, são gera-
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das hipóteses sobre a possível localização de objetos e formas para cada característica das

imagens de testes. Com base nessas hipóteses são montadas as máscaras de segmentação

para as imagens de teste, as quais são consideradas como mapas de pontuação descre-

vendo a probabilidade de um determinado pixel da imagem pertencer a um objeto de

interesse. Por �m, na construção do histograma das imagens de testes, as características

são ponderadas de acordo com o valor correspondente na máscara.

Figura 3.3: Exemplos de imagens da base PASCAL [Everingham et al. 2005] anotadas
manualmente. Ilustração retirada do artigo [Marszalek e Schmid 2006].

Os experimentos mostraram uma melhora na classi�cação utilizando a técnica pro-

posta por Marszaleck, no entanto vale ressaltar que apesar da máscara ser semelhante aos

mapas de saliência, seu processo de geração é diferente e dependente de um conjunto de

imagens de treinamento previamente segmentadas. Além disso, a técnica leva em con-

sideração a classi�cação de objetos e portanto a maior importância sempre é dada ao

foreground da imagem não permitindo, por exemplo, classi�car uma determinada cena,

ou seja, permitir dar uma maior importância às características de background.

O trabalho de [Huang et al. 2008] propõe um novo método de representação de

imagens que trata as imagens como histogramas de características salientes. Para isso,

considerando a abordagem bag-of-visual-features, ao invés de se construir os histogra-

mas de palavras visuais baseando-se no dicionário de palavras visuais, o autor propõe

a construção dos histogramas de frequência por meio da melhor projeção do subespaço

de características extraídas das imagens. Essa projeção é construída pela redução de

dimensionalidade do universo de características utilizando a técnica de análise discrimi-

nante linear (linear discriminant analysis - LDA) [Borg e Groenen 2005] que se propõe a

minimizar a variância intra-classes e a maximizar a variância inter-classes.

Antes de realizar a projeção do subespaço de características, são extraídos os mapas

de saliência das imagens. Os autores propuseram uma nova estratégia de extração dos

mapas de saliência que enfatiza as regiões que contêm bordas e cantos diferentemente das
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que se baseiam em cor, intensidade e orientação da informação. A Figura 3.4 apresenta

os mapas de saliência e a segmentação binária desses mapas para a nova estratégia e para

a técnica de [Itti et al. 1998]. Utilizou-se a técnica apresentada em [Otsu 1979] para

encontrar o threshold ótimo das segmentações.

Figura 3.4: Comparação da estratégia de extração de mapas de saliência: (a) mapa de
saliência extraído utilizando a estratégia de [Huang et al. 2008], (b) segmentação fore-
ground/backgorund da imagem (a), (c) mapa de saliência extraído utilizando a estratégia
de [Itti et al. 1998], (b) segmentação foreground/backgorund da imagem (c). Ilustração
retirada do artigo [Huang et al. 2008].

Nos experimentos apresentados em [Huang et al. 2008] é utilizada uma base de dados

de imagens de �ores, chamada Oxford [Nilsback e Zisserman 2006]. O método proposto

de representação das imagens por histogramas de características salientes foi comparado

a estratégia de representação por histogramas de palavras visuais utilizando o dicionário

de palavras como apresentado em [Nilsback e Zisserman 2006]. Além disso, para avaliar

também a estratégia de extração de mapas saliências utilizada para criar os histogramas

de características salientes, comparou-se a mesma com a técnica de extração de mapas

de saliência proposta por [Itti et al. 1998]. Os resultados mostraram que as técnicas

propostas obtiveram melhores resultados na recuperação KNNQ caso k fosse maior ou

igual a 3. Além disso, veri�cou-se que a técnica proposta de extração dos mapas saliência

era mais e�ciente computacionalmente.

[Sato e Katto 2010] desenvolveram um trabalho no qual propuseram a remoção de

áreas irrelevantes nas imagens para melhorar a fase de aprendizagem em um processo de

classi�cação. Para isso, em conjunto com a abordagem de bag-of-visual-features, utiliza-

ram a técnica de extração dos mapas de saliência proposto por [Itti et al. 1998] e um

método chamado Seam Carving [Avidan e Shamir 2007] responsável por redimensionar

uma imagem removendo conjuntos de pixels com baixas energias. Inicialmente a imagem

é processada gerando o seu mapa de saliência. A técnica Seam Carving é aplicada na

imagem e, por meio de uma função de energia da mesma, reduz-se a imagem removendo

algumas regiões desnecessárias, conforme mostrado na Figura 3.5. Por �m, na geração

dos vetores de características, são considerados apenas os pontos-chave que fazem parte

da área da imagem de maior interesse de�nida pelo mapa de saliência. Não é apresentada

nenhuma estratégia de selecionar ou ponderar os pontos-chave usando mapa de saliência.

Nos experimentos foi utilizada a base de dados Caltech-101 [Fei-Fei et al. 2007]. Os re-
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sultados obtidos foram melhores comparados com a abordagem de bag-of-visual-features

sem utilizar mapas de saliência.

Figura 3.5: (a) imagem original (b) imagem após aplicar a técnica Seam Carving. Ilus-
tração retirada do artigo [Sato e Katto 2010].

Um outro trabalho relacionado ao tema consiste em criar um novo descritor de carac-

terísticas chamado Salient -SIFT. Este trabalho foi proposto por Liang [Liang et al. 2010]

e tem como objetivo extrair e descrever as características das imagens considerando as

regiões de interesse de acordo com a percepção visual humana.

Inicialmente é utilizada a técnica de extração de mapas de saliência proposta por

[Itti et al. 1998]. Após isso, é aplicado nos mapas de saliência o detector de bordas

proposto por [Canny 1986] para que a região de interesse da imagem seja selecionada.

Utilizando a Triangulação de Delaunay [de Berg et al. 2008], é gerado um contorno do

objeto da imagem. Esse contorno é tratado como a região de saliência que será utilizada

para selecionar os pontos-chave da imagem a serem descritos pelo SIFT. A Figura 3.6

mostra exemplos dos descritores montados pelo processo apresentando a imagem original,

o contorno gerado após aplicar o método proposto, os descritores gerados pelo SIFT em

toda a imagem e os descritores gerados pelo SIFT apenas nos pontos contidos no contorno.

Essa abordagem diferencia um pouco das demais principalmente porque o autor incluiu

o processo de seleção da região de interesse dentro do descritor de características. Essa

estratégia não permite ponderar o background e o foreground de acordo com a necessidade

de recuperação. Os experimentos foram realizados na base Caltech-256 [Gri�n et al. 2007]

e segundo os resultados do autor, o qual apenas comparou o descritor SIFT com o descritor

Salient -SIFT, este último teve melhores resultados.

A percepção visual humana também é abordada no trabalho de Shogo [Nakamoto e

Toriu 2011]. Neste trabalho é investigada a e�cácia dos mapas de saliência para reduzir

os pontos-chave extraídos das imagens considerando somente aqueles que melhor discri-

minam o objeto de interesse da imagem. Para isso o autor utiliza um threshold nos mapas

de saliência variando o seu percentual em 0, 25, 50, 75 e 100 (a Figura 3.7 mostra a seleção

dos pontos-chave variando o percentual de threshold ) para eliminar os pontos-chave de

menor importância. Foram realizados testes em duas bases de dados, Caltech-256 [Gri�n



3.1. Trabalhos Relacionados 71

Figura 3.6: Exemplo dos descritores extraídos pelo Salient -SIFT. Ilustração retirada do
artigo [Liang et al. 2010].

et al. 2007] e Oxford. Para a base de dados Caltech-256 [Gri�n et al. 2007] a estratégia

melhorou os resultados e na outra não houve melhora devido à disposição dos objetos de

interesse nas imagens dessa base.
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Figura 3.7: Exemplo dos pontos-chave selecionados de uma determinada imagem variando
o threshold aplicado no mapa de saliência. Ilustração baseada no artigo [Nakamoto e Toriu
2011].

3.2 Considerações Finais

Com o intuito de melhorar cada vez mais o poder discriminativo dos vetores de carac-

terísticas utilizados no processo de recuperação e/ou classi�cação de imagens, técnicas que

se baseiam na percepção visual humana estão sendo utilizadas. Isso devido principalmente

à facilidade de se de�nir qual a região de maior importância de uma determinada cena.

Entretanto, generalizar a utilização dessas técnicas para as diversas aplicações é compli-

cado pois por mais que se consiga separar regiões relevantes ( foreground ) e não relevantes

(background ) de uma determinada imagem, as relações entre essas regiões também podem

ser importantes e in�uenciar nos resultados.

De acordo com os estudos realizados, os trabalhos encontrados na literatura consideram

apenas o foreground como a parte mais importante da imagem a ser utilizada durante a

recuperação e/ou classi�cação desconsiderando então as informações de background. Além

disso, na maioria das técnicas, o foreground é separado do background de forma binária, o

que pode gerar perda de informações durante o processo de recuperação e/ou classi�cação

devido à incerteza em se classi�car determinadas regiões da imagem como pertencentes

ao foreground ou ao background.

Portanto, os métodos estudados motivaram a criação de técnicas que permitam pon-

derar a importância de características presentes no foreground e no background da ima-
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gem durante o processo de recuperação, além de propor uma estratégia de separação do

background e foreground evitando a perda de informações. Neste trabalho propomos a

extensão da abordagem bag-of-visual-features alterando o processo de construção dos his-

togramas de frequência de palavras visuais. As técnicas propostas exploram a distinção

entre o background e o foreground de duas maneiras diferentes: separação binária e sepa-

ração fuzzy. Além disso, nessas duas abordagens, são explorados o uso de duas técnicas

de extração de mapas de saliência, uma proposta por [Itti et al. 1998] e outra por [Harel

et al. 2007]. Apesar da di�culdade em comparar e avaliar os métodos propostos devido à

grande variedade de bases de dados utilizadas em trabalhos da literatura, foram realizados

experimentos para a avaliar o desempenho das técnicas nas mais diversas variações de con-

texto levando em consideração a escala, rotação, cor, translação, iluminação e mudança

de cena.

O próximo capítulo apresenta as técnicas propostas.





Capítulo 4

Proposta de descritores de

características considerando a

percepção visual humana

O bag-of-visual-features é uma estratégia de recuperação de imagens muito utilizada

para o reconhecimento de objetos. É muito comum, na literatura, a utilização do descritor

SIFT para representar esses objetos durante a fase de extração de características dessa

estratégia. Isso se deve à sua e�ciência na descrição das características de imagens, princi-

palmente por ter a capacidade de ser invariante a mudanças de escala, rotação, orientação

e iluminação.

Para qualquer objeto em uma imagem, pontos de interesse sobre o objeto são extraídos

pelo SIFT para fornecer a descrição de características do mesmo. Estes pontos geralmente

�cam em regiões de alto contraste da imagem, tais como as bordas do objeto. Uma vez

geradas as características desse objeto, elas são utilizadas na abordagem bag-of-visual-

features para realizar a discriminação do mesmo perante as outras imagens da base de

dados.

Dependendo da imagem a ser analisada, o grande volume de características que o SIFT

extrai de toda a imagem sem distinguir, por exemplo, o objeto de interesse ( foreground )

e o fundo (background ) da imagem, pode prejudicar a representação desse objeto. Com

isso, podemos perceber a importância do processo de distinção do foreground e background

para melhorar a qualidade discriminativa de representação da imagem.

Estudos da percepção visual humana permitiram a criação de técnicas responsáveis

por identi�car partes relevantes e irrelevantes da imagem de forma automática. Essas

técnicas são baseadas em extração de mapas de saliência que, quando aplicada a uma

imagem, são capazes de identi�car o que é relevante de acordo com a percepção humana.

Algumas dessas técnicas são propostas por [Itti et al. 1998] e [Harel et al. 2007].

Este trabalho explora essa capacidade dos mapas de saliência em identi�car, de forma

75
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rápida e automática, as partes mais relevantes e menos relevantes de uma imagem com

o intuito de melhorar o desempenho de recuperação de um determinado objeto ou cena.

Para isso, considerando e estendendo a abordagem bag-of-visual-features, são propostos

dois métodos para a montagem e processamento dos histogramas de palavras visuais, a

construção de descritores usando o mapa de saliência em uma abordagem binária e a

construção de descritores usando o mapa de saliência em uma abordagem fuzzy.

Neste capítulo é detalhado o funcionamento dessas duas propostas.

4.1 Uso do Mapa de Saliência para separar foreground

e background

Os mapas de saliência (MS) podem ser vistos como uma função de pertinência nebu-

losa: os valores mais altos indicam pontos na imagem com maior atenção visual. Neste

trabalho consideramos que os pontos de maior atenção serão referenciados com objetos ou

regiões de interesse (foreground ) visto que os pontos de menor atenção serão considerados

como o fundo da imagem (background ).

Podemos utilizar os mapas de saliência para separar background de foreground de duas

maneiras diferentes: separação binária e separação nebulosa. Abaixo são descritos esses

dois processos de separação:

• Distinção binária entre foreground e background : Nesta abordagem a função

nebulosa que representa o mapa de saliência é binarizada, o foreground é represen-

tado por branco enquanto que o background é representado por preto.

Para binarizar o mapa de saliência da imagem é criado um threshold. Considere

MSm,n como sendo a matriz de valores reais do mapa de saliência. O threshold é

gerado de acordo com uma média simples dos valores do mapa de saliência conforme

mostra a Equação 4.1:

threshold =

∑m
i=1

∑n
j=1MS(i,j)

mn
(4.1)

A Figura 4.1 mostra a binarização dos mapas de saliência nos modelos de [Itti et al.

1998] e [Harel et al. 2007].

• Distinção nebulosa (fuzzy) entre foreground e background : A Figura 4.2

apresenta uma imagem de uma girafa e seu respectivo mapa de saliência com três

pontos em destaque. Como as regiões mais claras do mapa de saliência representam

o objeto de interesse (foreground ) e a parte mais escura o fundo (background ) da

imagem podemos dizer que o ponto azul representa uma região de foreground e o
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Figura 4.1: (a) imagem de referência; (b) mapas de saliência dos modelos de [Itti et al.
1998] e [Harel et al. 2007]; (c) imagens binárias dos dois modelos de extração de mapa
de saliência, em que a parte branca representa o foreground e a parte preta representa o
background da imagem.

ponto vermelho uma região de background. No entanto, temos incerteza em classi�-

car o ponto amarelo, pois o mesmo está em uma região de transição entre a região

de foreground e de background da imagem.

Com base nessa análise, propomos um método para classi�car um pixel como fore-

ground ou background capaz de modelar esse grau de incerteza utilizando a Teoria

dos Conjuntos Nebulosos. Nessa teoria, um elemento pode pertencer a mais de um

conjunto com diferentes graus de pertinência.

Assim, uma vez obtido o mapa de saliência (MS) de uma imagem, os valores do

mapa são normalizados para o intervalo [0,1]. O mapa de saliência normalizado

representa os graus de pertinência com que cada pixel da imagem pertence ao fo-

reground, enquanto o seu complemento representa o grau de pertinência com que

cada pixel pertence ao background da imagem.

O complemento de uma função de pertinência nebulosa é obtido de acordo com a

Equação 4.2:

MS = 1−MS (4.2)
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Figura 4.2: Representação do mapa de saliência com três pontos em destaque em que o
ponto azul representa uma região de foreground, o ponto vermelho uma região de back-
ground e o ponto amarelo uma região de transição entre o background e foreground da
imagem.

Nas próximas seções são apresentadas duas maneiras diferentes de construir descri-

tores de características considerando os processos de distinção binária e distinção

fuzzy do background e foreground da imagem apresentados nessa seção.

4.2 Construção de descritores de características usando

distinção binária entre background e foreground

Uma vez de�nido o processo binário de distinguir o foreground do background da

imagem, conforme apresentado na seção 4.1, propomos dois descritores responsáveis pela

extração de características utilizando os mapas de saliência, o Binary Image Descriptor

Based on Itti's Saliency Map (BISMI) e o Binary Image Descriptor Based on Harel's

Saliency Map (BISMH).

Ambos utilizam a abordagem bag-of-visual-features, com o descritor SIFT para re-

presentar os pontos-chave, o k-means para construir o dicionário de palavras visuais e o

processo de distinção binária entre foreground e background da imagem utilizando os ma-

pas de saliências para representar a localização espacial de palavras visuais na imagem. A

diferença é que, para o processo de distinção binária, o BISMI utiliza o mapa de saliência

proposto por [Itti et al. 1998] e o BISMH utiliza o mapa de saliência proposto por [Harel

et al. 2007].

Considerando a abordagem bag-of-visual-features, uma vez extraídas as características
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utilizando o SIFT e montado o dicionário de palavras visuais, são construídos os histo-

gramas das imagens. BISMI e BISMH são responsáveis por montar estes histogramas

selecionando as características presentes no foreground e no background da imagem.

Assim, para construir o histograma de frequência de palavras visuais, considerando o

mapa de saliência na abordagem binária, inicialmente extraímos os mapas de saliência da

imagem a ser tratada. O BISMI e o BISMH são compostos por dois histogramas: um

que representa as palavras visuais que aparecem no foreground e outro que representa as

palavras visuais que aparecem no background de uma imagem. Para toda palavra presente

na imagem, é veri�cado se a mesma faz parte do foreground ou background da imagem.

Caso faça parte do foreground, será incrementada a frequência dessa palavra no conjunto

de palavras foreground do histograma, caso contrário, no conjunto de palavras background

do histograma.

Essa distinção ocorre de acordo com o processo de limiarização utilizado para binarizar

o mapa de saliência, conforme apresentado na seção 4.1. Toda palavra visual da imagem

que possuir o valor do mapa de saliência menor que o threshold fará parte do conjunto de

palavras do background da imagem e toda palavra da imagem que possuir o valor do mapa

de saliência maior ou igual ao threshold fará parte do conjunto de palavras do foreground

da imagem.

Os passos para se obter o BISMI e/ou o BISMH são descritos na sequência e eles

encontram-se ilustrados na Figura 4.3. Seja I a imagem a ser analisada e D o dicionário

de palavras visuais temos:

• Detectar todos os pontos-chave de I e derivar os descritores SIFT para cada um.

Nesta etapa foi utilizada a detecção de pontos-chave e seu descritor SIFT corres-

pondente como proposto por [Lowe 2004];

• Atribuir a cada descritor SIFT a palavra visual mais próxima em D;

• Calcular o mapa de saliência (MS) para I. Caso seja o descritor BISMI utiliza-se o

método de extração de [Itti et al. 1998] e caso seja o BISMH utiliza-se o método de

extração de [Harel et al. 2007];

• Calcular o threshold de binarização de MS conforme Equação 4.1;

• Montar o histograma Hf que representa a frequência de palavras visuais que apare-

cem no foreground de I. Toda palavra visual de I que possuir o valor de seu respectivo

mapa de saliência maior ou igual ao threshold calculado fará parte de Hf ;

• Montar o histograma Hb que representa a frequência de palavras visuais que apa-

recem no background de I. Toda palavra visual de I que possuir o valor de seu

respectivo mapa de saliência menor que o threshold calculado fará parte de Hb;

• Montar o novo descritor de imagem BISMI ou BISMH concatenando Hf e Hb. A

Figura 4.4 mostra a composição do histograma concatenado.
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Figura 4.3: Esquema para a geração dos descritores BISMI e BISMH.

Figura 4.4: Composição e estrutura do histograma dos descritores BISMI e BISMH.

As Figuras 4.5 e 4.6 mostram exemplos da separação das palavras visuais em uma

imagem considerando o modelo de [Itti et al. 1998] e o modelo [Harel et al. 2007] para

montar os descritores de BISMI e BISMH respectivamente. Neste exemplo podemos

perceber a importância em se realizar essa separação pois dessa forma conseguimos dar

maior importância às palavras que mais discriminam o objeto em análise.

A separação dos conjuntos de frequência de palavras visuais de background e foreground

permite que seja ponderada a importância dos dois conjuntos podendo, por exemplo,

considerar o conjunto de background 70% mais importante que o conjunto de foreground.

Neste caso o interesse da recuperação seria de imagens cujo o background fosse mais

semelhante do que o foreground em relação à imagem de consulta.

Por �m, percebemos que um dos fatores limitantes dessa abordagem é a di�culdade

em se encontrar um determinado threshold que otimize a melhor forma de se classi�car

a palavra em foreground ou background. Como foi mostrado anteriormente, para resolver

esse problema [Nakamoto e Toriu 2011] propôs a variação do threshold adotando o que
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tivesse melhor desempenho. Na próxima seção também propomos uma técnica capaz de

superar essa di�culdade encontrada.
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Figura 4.5: (a) imagem de análise e imagem de representação de todas as palavras visuais
encontradas na mesma; (b) mapa de saliência extraído pelo modelo de [Itti et al. 1998]
e imagem binária com aplicação do threshold no mapa; (c) palavras visuais que fazem
parte do background e do foreground da imagem utilizadas para montar o histograma do
descritor BISMI.
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Figura 4.6: (a) imagem de análise e imagem de representação de todas as palavras visuais
encontradas na mesma; (b) mapa de saliência extraído pelo modelo de [Harel et al. 2007]
e imagem binária com aplicação do threshold no mapa; (c) palavras visuais que fazem
parte do background e do foreground da imagem utilizadas para montar o histograma do
descritor BISMH.



84 Capítulo 4. Proposta de descritores de características considerando a percepção visual humana

4.3 Construção de descritores de características usando

distinção fuzzy entre background e foreground

Com o intuito de representar a localização espacial das palavras visuais apresentamos

os descritores Fuzzy Image Descriptor Based on Itti's Saliency Map (FISMI) e o Binary

Image Descriptor Based on Harel's Saliency Map (FISMH) com a proposta de extrair as

características da imagem utilizando os mapas de saliência sem a necessidade de de�nir

um threshold para separar o background do foreground da imagem. Ambos utilizam

a abordagem bag-of-visual-features e o processo de distinção fuzzy entre foreground e

background da imagem. A diferença é que, para o processo de distinção fuzzy, o FISMI

utiliza o mapa de saliência proposto por [Itti et al. 1998] e o FISMH utiliza o mapa de

saliência proposto por [Harel et al. 2007].

Assim como os descritores BISMI e BISMH, também é utilizado o descritor SIFT para

representar os pontos-chave e o k-means para construir o dicionário de palavras visuais.

O que difere é a maneira de representar o foreground e o background da imagem. FISMI

e FISMH utilizam o processo de distinção fuzzy para essa representação gerando também

dois histogramas, um que representa as palavras visuais que aparecem no foreground e

outro que representa as palavras visuais que aparecem no background da imagem.

O mapa de saliência (MS) pode ser tratado como uma função de pertinência fuzzy

em que os valores mais elevados indicam pontos da imagem com maior atenção visual,

de�nida como MS : I → [0, 1]. Conforme apresentado em seção anterior, utilizamos a

função de pertinência fuzzy MS para representar o foreground e seu complemento para

representar o background, dado por MS = 1−MS.

Os passos para se obter o FISMI e/ou o FISMH são descritos na sequência e eles

encontram-se ilustrados na Figura 4.7. Seja I a imagem a ser analisada e D o dicionário

de palavras visuais temos:

• Detectar todos os pontos-chave de I e derivar os descritores SIFT para cada um.

Nesta etapa foi utilizada a detecção de pontos-chave e seu descritor SIFT corres-

pondente como proposto por [Lowe 2004];

• Atribuir a cada descritor SIFT a palavra visual mais próxima em D;

• Calcular o mapa de saliência (MS) e seu complemento (MS) para I. Caso seja o

descritor FISMI utiliza-se o método de extração de [Itti et al. 1998] e caso seja o

FISMH utiliza-se o método de extração de [Harel et al. 2007];

• Montar o histograma Hf que representa a frequência de palavras visuais que apare-

cem no foreground de I a partir da função de pertinência MS. Os elementos de Hf

representam a frequência ponderada, em MS, de cada palavra visual que aparece

no foreground de I.
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• Montar o histograma Hb que representa a frequência de palavras visuais que apare-

cem no background de I a partir da função de pertinência MS. Os elementos de Hb

representam a frequência ponderada, em MS, de cada palavra visual que aparece

no background de I.

• Montar o novo descritor de imagem FISMI ou FISMH concatenando Hf e Hb. A

Figura 4.4 mostra a composição do histograma concatenado.

Figura 4.7: Esquema para a geração dos descritores FISMI e FISMH.

Figura 4.8: Composição e estrutura do histograma dos descritores FISMI e FISMH.

Como apresentado, FISMI e FISMH descrevem o foreground e o background das ima-

gens separadamente. Dessa maneira, podemos atribuir pesos aos histogramas de repre-

sentação para enfatizar a parte da consulta da imagem que é mais importante para a

pesquisa de similaridade. Vale a pena notar que podemos procurar pelo foregorund, pelo

background ou por uma combinação de ambos.
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4.4 Considerações Finais

Neste capítulo apresentamos quatro descritores de características que se baseiam na

percepção visual humana. A partir das técnicas de extração da atenção visual das imagens,

representada pelos mapas de saliência, foi possível tratar de forma diferente o background

e o foreground da mesma. Propusemos a distinção do background e do foreground de duas

formas diferentes, a separação binária e a separação fuzzy. Na separação binária temos

um fator limitante que é a escolha do threshold que otimize a melhor forma de separar o

background do foreground da imagem. Em contrapartida, a separação fuzzy resolve este

problema representando a incerteza presente nas regiões de transição entre o background

e o foreground.

No próximo capítulo será descrito todos os experimentos realizados neste trabalho

para avaliar os descritores propostos.



Capítulo 5

Experimentos

Neste Capítulo são apresentados experimentos que comparam os métodos propostos

aos métodos baseados em cor e à abordagem bag-of-visual-features proposta por Csurka

[Csurka et al. 2004]. Os experimentos foram realizados na base de dados Wang [Wang

et al. 2001] e em bases de imagens Near Duplicate, as quais também chamamos de bases

de versões, construídas especi�camente para os testes.

5.1 Bases de dados

Com o intuito de avaliar as propostas deste trabalho, foram realizados vários testes.

Para isso utilizaram-se bases de dados diferentes, a Wang [Wang et al. 2001] e 8 bases de

versões. Nas próximas subseções serão apresentadas a base Wang e as bases de versões.

Para as bases de versões, será descrita a metodologia de criação das mesmas por se

tratarem de novas bases.

5.1.1 Base de dados Wang

A base de dados Wang [Wang et al. 2001] consiste em um subconjunto de 1000

imagens selecionadas manualmente do banco de dados de fotos da Corel. As imagens

são categorizadas em 10 classes diferentes com 100 imagens cada uma. As 10 classes

são usadas para estimativa de relevância: dada uma imagem de consulta, supõe-se que o

usuário está a procura de imagens da mesma classe, e portanto, as restantes 99 imagens

da mesma classe são consideradas relevantes e as imagens de todas as outras classes são

consideradas irrelevantes. As classes dessa base de dados são: Africa, Beach, Monuments,

Buses, Food, Dinosaurs, Elephants, Flowers, Horses e Mountains. A Figura 5.1 mostra

uma imagem representante de cada classe da base Wang.

87
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Figura 5.1: Exemplo de imagem de cada uma das 10 classes da base de dados Wang [Wang
et al. 2001] mostrada juntamente com o nome de sua respectiva classe.

5.1.2 Bases de dados de versões

Uma possível aplicação deste trabalho é a utilização da percepção visual humana para

identi�cação de versões de imagens. Entende-se por versão de uma imagem toda e qual-

quer nova imagem formada a partir de alterações da imagem original. Como exemplo

de alterações podemos citar a mudança de cores, mudança de fundo, alteração na ilumi-

nação, rotação de objetos, entre outros. A recuperação de versões de uma determinada

imagem origem é de interesse da polícia federal para identi�car violação de copyright,

ou adulteração de imagens. Assim, como não encontramos uma base de dados pública

na literatura que possua essas características, foram criadas algumas bases que simulam

possíveis alterações em imagens, gerando diversas versões.

Nessas novas bases foram utilizadas imagens de duas bases públicas muito utilizadas

na literatura, a base Caltech 256 [Gri�n et al. 2007] e a base Wang [Wang et al. 2001]

(apresentada na subseção anterior). Ao todo foram criadas 8 bases com um total de 4720

imagens para que conseguíssemos avaliar o comportamento da nova proposta nos mais

diversos contextos, gerando versões de imagens variando as cores, a iluminação, o fundo,

a escala, a rotação e a translação.

Cada base contém 10 classes de imagens diferentes. As classes utilizadas são: Africa,

Ibis, Buses, Gira�e, Elephant, Motorbike, Horses, Dinosaurs, LightHouse e Teepe. A

Figura 5.2 mostra uma imagem de cada classe utilizada. Abaixo segue o detalhamento e

a metodologia utilizada para a criação de cada base.

• Escala: O objetivo dessa base é avaliar o comportamento das estratégias pro-

postas variando o tamanho do objeto de interesse na cena. A base possui 110

imagens, sendo 11 imagens por classe. Das 11 imagens, 1 é a imagem original,

5 são imagens nas quais o objeto de interesse diminui gradativamente em rela-
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Figura 5.2: Imagens de consulta de cada classe da base de imagens.

ção ao objeto de interesse (foreground ) da imagem original e 5 são imagens nas

quais o objeto de interesse aumenta gradativamente em relação ao objeto de in-

teresse (foreground ) da imagem original. Os fatores de escala utilizados foram

e ∈ {2, 4, 6, 8, 10, 1/2, 1/4, 1/6, 1/8, 1/10}. A Figura 5.3 mostra algumas imagens

de uma classe dessa base.

Figura 5.3: Imagens de exemplo da Base Escala.

• Rotação: O objetivo dessa base é avaliar o comportamento das estratégias propos-

tas variando a rotação do objeto de interesse na cena. A base possui 390 imagens,

sendo 39 imagens por classe. Das 39 imagens, 1 é a imagem original, 3 são as ima-

gens rotacionadas por completo e 35 são as imagens onde o objeto de interesse é

rotacionado na cena de 10◦ em 10◦ graus. A Figura 5.4 mostra algumas imagens de

uma classe dessa base.

Figura 5.4: Imagens de exemplo da Base Rotação.

• Translação: O objetivo dessa base é avaliar o comportamento das estratégias pro-

postas variando a posição do objeto de interesse na cena. A base possui 70 imagens,

sendo 7 imagens por classe. Das 7 imagens, 1 é a imagem original e as outras 6
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variam a posição do objeto de interesse em esquerda superior, esquerda inferior, di-

reita superior, direita inferior, centro superior e centro inferior. A Figura 5.5 mostra

as 7 imagens de uma classe dessa base.

Figura 5.5: Imagens de exemplo da Base Translação.

• Cor: O objetivo dessa base é avaliar o comportamento das estratégias propostas

variando as cores da imagem. A base possui 550 imagens, sendo 55 imagens por

classe. Das 55 imagens, 1 é a imagem original, 27 são geradas a partir da combinação

dos valores 1.3, 1.5, 1.8 e as outras 27 também são geradas a partir da combinação

dos valores 0.3, 0.5, 0.8. Os valores dessas combinações são multiplicados aos valores

RGB de cada pixel da imagem. A Figura 5.6 mostra algumas imagens de uma classe

dessa base.

Figura 5.6: Imagens de exemplo da Base Cor.

• Iluminação: O objetivo dessa base é avaliar o comportamento das estratégias

propostas variando o contraste e o brilho das imagens. A base possui 370 imagens,

sendo 37 imagens por classe. Das 37 imagens, 1 é a imagem original, 18 são as

imagens que tiveram a variação de 0.1 a 0.9 para mais e para menos no brilho e

18 são as imagens que tiveram a variação de 0.1 a 0.9 para mais e para menos no

contraste. A Figura 5.7 mostra algumas imagens de uma classe dessa base.

• Fundo: O objetivo dessa base é avaliar o comportamento das estratégias propostas

variando o fundo das imagens. A base possui 110 imagens, sendo 11 imagens por

classe. Das 11 imagens, 1 é a imagem original e 10 são imagens que tiveram o fundo

da cena alterados. A Figura 5.8 mostra algumas imagens de uma classe dessa base.

• Híbrido: O objetivo dessa base é avaliar o comportamento das estratégias propos-

tas juntando todas as variações realizada nas imagens das bases Escala, Rotação,
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Figura 5.7: Imagens de exemplo da Base Iluminação.

Figura 5.8: Imagens de exemplo da Base Fundo.

Translação, Cor, Iluminação e Fundo. A base possui 1550 imagens, sendo 155 ima-

gens por classe. Das 155 imagens, 1 é a imagem original e as restantes são das outras

bases. A Figura 5.9 mostra algumas imagens de uma classe dessa base.

Figura 5.9: Imagens de exemplo da Base Híbrido.

• Cena: O objetivo dessa base é avaliar o comportamento das estratégias propostas

quando se consulta pelo fundo da imagem. A base possui 1570 imagens, sendo 157

imagens por classe. Das 157 imagens, 1 é a imagem original, 1 é apenas a imagem

da cena sem nenhum objeto, 1 é a imagem origem em que foi recortado o fundo a

ser utilizado para montar as versões das imagens e as restantes são da base Híbrido.

A Figura 5.10 mostra algumas imagens de uma classe dessa base.
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Figura 5.10: Imagens de exemplo da Base Cena.

5.2 Preparação dos Experimentos

Foram realizados os experimentos utilizando a base de dados Wang e as bases de dados

de versões, descritas na seção 5.1. Utilizando essas bases, conseguimos avaliar os métodos

propostos quanto a capacidade de invariância às transformações geométricas, às mudanças

de iluminação, às mudanças de cor, entre outros.

Independente da base de dados utilizada, foi implementado o processo de bag-of-visual-

features conforme mostrado no Capítulo 2, e para cada fase dessa abordagem foram

utilizadas as seguintes con�gurações:

1. Extração de Características: Nesta fase utilizou-se o SIFT [Lowe 2004] como

descritor dos pontos de interesse das imagens.

2. Construção do Dicionário de Palavras Visuais: Para construir o dicionário

visual utilizou-se o método de agrupamento k-means [Jain et al. 1999]. Foram

realizados testes variando o tamanho do dicionário (k) utilizando-se o tamanho que

teve melhores resultados, o de 4000 palavras visuais. Devido ao grande volume

de características, foram selecionadas, de forma aleatória, até 6000 características

por classe de imagens da base utilizada para realizar o agrupamento. É importante

ressaltar também que não foram utilizadas as características das imagens de consulta

para formar o dicionário.

3. Construção dos Histogramas de Palavras Visuais: Nesta fase variou-se a

maneira de se construir os histogramas de palavras visuais. Foram três formas uti-

lizadas, a proposta por Csurka [Csurka et al. 2004] montando o histograma de

acordo com a frequência que uma determinada palavra visual aparece na imagem

e as abordagens que utilizam a percepção visual humana para montar os histogra-

mas considerando a forma binária e fuzzy. Em todos os três casos utilizou-se a

distância Euclidiana para identi�car a que palavra visual determinado descritor de

característica é mais similar.

4. Busca por Similaridade: O operador de similaridade utilizado para montar a lista

de imagens similares a uma determinada consulta foi o KNNQ onde a quantidade de

elementos recuperados é igual a quantidade de imagens que a classe da imagem de

consulta possui. A distância de similaridade utilizada nesse operador foi a distância

Cosseno.
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Abaixo são apresentados os métodos analisados e comparados nos experimentos:

• BaselineBoVF: Método para recuperação de imagem baseada em conteúdo pro-

posta por Csurka [Csurka et al. 2004] representando o baseline de comparação com o

método bag-of-visual-features. Utilizou-se o descritor SIFT proposto por [Lowe 2004]

e a imagem foi representada pelo histograma de frequência de palavras visuais;

• SCD: Descritor de características de cor proposto por [Manjunath et al. 2001] e

descrito no Capítulo 2. Os resultados foram obtidos pelo trabalho de [Kimura et al.

2011] utilizando a mesma metodologia da experimentação realizada;

• CLD: Descritor de características de cor proposto por [Manjunath et al. 2001] e

descrito no Capítulo 2. Os resultados foram obtidos pelo trabalho de [Kimura et al.

2011] utilizando a mesma metodologia da experimentação realizada;

• EHD: Descritor de características de cor proposto por [Manjunath et al. 2001] e

descrito no Capítulo 2. Os resultados foram obtidos pelo trabalho de [Kimura et al.

2011] utilizando a mesma metodologia da experimentação realizada;

• CEDD: Descritor de características composto (cor e textura) proposto por [Chat-

zichristo�s et al. 2010] e descrito no Capítulo 2. Os resultados foram obtidos utili-

zando a ferramenta chamada LIRE [Lux e Chatzichristo�s 2008] e adequando-os a

metodologia de experimentação utilizada.

• FCTH: Também descritor de características composto (cor e textura) proposto por

[Chatzichristo�s et al. 2010] e descrito no Capítulo 2. Os resultados foram obtidos

utilizando a ferramenta chamada LIRE [Lux e Chatzichristo�s 2008] e adequando-os

a metodologia de experimentação utilizada;

• BIC: Descritor de características de cor proposto por [Stehling et al. 2002] e descrito
no Capítulo 2. Os resultados foram obtidos pelo trabalho de [Kimura et al. 2011]

utilizando a mesma metodologia da experimentação realizada;

• LCPC: Descritor de características de cor proposto por [Kimura et al. 2011] e

descrito no Capítulo 2. Os resultados foram obtidos pelo trabalho de [Kimura et al.

2011] utilizando a mesma metodologia da experimentação realizada;

• LCPC+EDGE: Descritor de características composto (cor + forma) proposto por

[Kimura et al. 2011] e descrito no Capítulo 2. Os resultados foram obtidos pelo

trabalho de [Kimura et al. 2011] utilizando a mesma metodologia da experimentação

realizada;

• BISMI: Construção do histograma de palavras visuais considerando os descritores

que usam o mapa de saliência na abordagem binária descrito no Capítulo 4. É

utilizada a técnica de [Itti et al. 1998] para extrair os mapas de saliência das

imagens;
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• BISMH: Construção do histograma de palavras visuais considerando os descritores

que usam o mapa de saliência na abordagem binária descrito no Capítulo 4. É

utilizada a técnica de [Harel et al. 2007] para extrair os mapas de saliência das

imagens;

• FISMI: Construção do histograma de palavras visuais considerando os descritores

que usam o mapa de saliência na abordagem fuzzy descrito no Capítulo 4. É utilizada

a técnica de [Itti et al. 1998] para extrair os mapas de saliência das imagens;

• FISMH: Construção do histograma de palavras visuais considerando os descritores

que usam o mapa de saliência na abordagem fuzzy descrito no Capítulo 4. É utilizada

a técnica de [Harel et al. 2007] para extrair os mapas de saliência das imagens.

5.2.1 Con�gurações especí�cas para a base de dados Wang

Para a base de dados Wang, os métodos avaliados foram: SCD, CLD, EHD, CEDD,

FCTH, BIC, LCPC, LCPC+EDGE, BaselineBoVF, BISMI, BISMH, FISMI e FISMH.

Nos experimentos uma imagem de cada classe é utilizada como consulta, totalizando 10

consultas por método avaliado. A Figura 5.11 mostra as imagens de cada classe utilizadas

nas consultas.

Figura 5.11: Imagem de cada classe utilizada nas consultas dos experimentos para a base
de dados Wang.

5.2.2 Con�gurações especí�cas para as bases de versões

Para a base de dados de versões, os métodos avaliados foram: BaselineBoVF, BISMI,

BISMH, FISMI, FISMH, CEDD e FCTH.

Todas esses métodos foram avaliados nas bases Cor, Iluminação, Escala, Rotação,

Translação, Fundo, Híbrido e Cena conforme apresentadas e detalhadas na subseção 5.1.2.

Em cada base variou-se a quantidade de classes utilizadas no experimento de duas em duas,



5.2. Preparação dos Experimentos 95

ou seja, cada base possui 10 classes (Africa, Ibis, Buses, Gira�e, Elephant, Motorbike,

Horses, Dinosaurs, LightHouse e Teepe), assim, foram realizados experimentos com 2

(Africa e Ibis), 4 (Africa, Ibis, Buses e Gira�e), 6 (Africa, Ibis, Buses, Gira�e, Elephant

e Motorbike), 8 (Africa, Ibis, Buses, Gira�e, Elephant, Motorbike, Horses e Dinosaurs)

e 10 (Africa, Ibis, Buses, Gira�e, Elephant, Motorbike, Horses, Dinosaurs, LightHouse e

Teepe) classes para todas as abordagens e em todas as bases.

Nos experimentos, uma imagem de cada classe é utilizada como consulta. A Figura

5.12 mostra as imagens de consulta de cada classe utilizadas nas bases Cor, Iluminação,

Escala, Rotação, Translação e Híbrido.

Figura 5.12: Imagens utilizadas como consulta de cada classe para as bases Cor, Ilumi-
nação, Escala, Rotação, Translação e Híbrido.

As imagens de consulta da base Fundo são mostradas pela Figura 5.13. Para cada

classe utilizaram-se três imagens de consulta, a imagem originada das bases públicas, a

imagem contendo somente o objeto de interesse e a imagem gerada com um fundo diferente

da imagem original.

Para a base Cena, as imagens utilizadas como consultas são mostradas pela Figura

5.14.
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Figura 5.13: Imagens utilizadas como consulta de cada classe para a base Fundo.

Figura 5.14: Imagens utilizadas como consulta de cada classe para a base Cena.

5.3 Avaliação dos Resultados

As medidas de avaliação utilizadas em cada experimento foram o MAP, para 100% de

revocação e o NDCGk com o k sendo igual ao tamanho das classes da base em análise.

Para uma determinada base, após calculado o MAP e o NDCGk para cada classe, é feita

uma média aritmética das medidas para gerar o MAP e o NDCGk da abordagem em

análise aplicada a base. Para cada base de imagens utilizada (8 no total), com exceção
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da base de dados Wang, foram gerados grá�cos mostrando a variação da medida NDCGk

e MAP em relação ao aumento do número de classes utilizadas.

As próximas subseções apresentam os resultados obtidos para cada base de dados

utilizada.

5.3.1 Base de dados Wang

Nesta subseção são apresentados os resultados dos experimentos realizados na base

de dados Wang. Os resultados apresentados para os métodos SCD, CLD, EHD, CEDD,

FCTH, BIC, LCPC, LCPC+EDGE foram obtidos através do trabalho de [Kimura et al.

2011]. Já os resultados dos métodos BaselineBoVF, BISMI, BISMH, FISMI e FISMH

foram obtidos pela execução dos experimentos na base de dados Wang considerando a

mesma metodologia utilizada por Kimura et al., inclusive as mesmas imagens de con-

sulta, obtidas junto ao autor. Assim, a Tabela 5.1 mostra os valores de MAP em ordem

decrescente para os métodos avaliados na base de dados Wang.

Tabela 5.1: Valores de MAP em ordem decrescente para a base de dados Wang.

Métodos MAP

LCPC+Edge 0.67
LCPC 0.62
BIC 0.59

CEDD 0.59
FCTH 0.58
CLD 0.51
BISMI 0.42743
FISMI 0.42694
BISMH 0.42373
FISMH 0.41012

BaselineBoVF 0.39299
EHD 0.39
SCD 0.38

Conforme apresentado, os métodos LCPC+Edge e LCPC se destacaram na avalia-

ção dessa base de dados seguidos dos métodos BIC, CEDD e FCTH. Para a base Wang

percebemos que os métodos propostos (BISMI, BISMH, FISMI e FISMH) não foram tão

efetivos apesar de terem obtido resultados melhores que BaselineBoVF, EHD e SCD. A

proposta dos métodos desenvolvidos nesse trabalho utilizam como extrator de caracterís-

ticas o SIFT. A base de dados Wang não é muito bem representada pela extração dos

descritores SIFT comparada a extração de características de cor. Outro ponto importante

é que a abordagem bag-of-visual-features se comporta melhor na recuperação de objetos

bem de�nidos, o que não acontece para determinadas classes da base de dados Wang,

como por exemplo, a classe Africa, Beach, Buildings, Mountains e Food. A diversidade de
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características das imagens dessas classes é muito grande. Na próxima seção os métodos

propostos são avaliados em 8 bases de versões.

5.3.2 Bases de dados de versões

Nesta subseção são apresentados os resultados dos experimentos realizados nas 8 bases

de versões criadas. Para cada base foram executados e analisados os experimentos para

os métodos BaselineBoVF, BISMI, BISMH, FISMI, FISMH, CEDD e FCTH. Seguem os

resultados obtidos:

• Base de Cor: No primeiro experimento foi avaliada o desempenho dos métodos na
base Cor, em que as versões das imagens tiveram as suas cores alteradas em relação

a imagem original. A Figura 5.15 apresenta a tabela de valores e o grá�co das

medidas NDCGk e MAP. Podemos perceber que os quatro métodos propostos foram

superiores às abordagens BaselineBoVF, CEDD e FCTH sendo que a abordagem

FISMH foi a superior obtendo um ganho de até 11% em relação ao BaselineBoVF

considerando a medida MAP. O baixo desempenho dos descritores de cor CEDD

e FCTH é explicada devido à similaridade de cores entre as imagens de classes

diferentes.

Figura 5.15: Resultados para a base de Cor variando a quantidade de classes utiliza-
das. Para a medida NDCGk, k = 55 considerando o total de imagens relevantes deste
experimento.

• Base de Iluminação: A Figura 5.16 mostra os grá�cos de NDCGk e MAP para a

base Iluminação. Inicialmente, para duas classes, as abordagens CEDD e FCTH se
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compara com as demais abordagens, no entanto, ao aumentar o número de classes

utilizadas, esse desempenho cai bastante. É possível perceber a superioridade das

abordagens que utilizam a percepção visual, mesmo aumentando a quantidade de

classes utilizadas. A técnica FISMH foi a superior obtendo um ganho de até 17%

em relação ao BaselineBoVF considerando a medida MAP.

Figura 5.16: Resultados para a base de Iluminação variando a quantidade de classes
utilizadas. Para a medida NDCGk, k = 37 considerando o total de imagens relevantes
deste experimento.

• Base de Escala, Rotação e Translação: Com o objetivo de avaliar a invariân-

cia das abordagens em relação variações geométricas das imagens, foram realizados

experimentos nas bases de Escala, Rotação e Translação cujo resultados são mos-

trados pelas Figuras 5.17, 5.18 e 5.19, respectivamente. Como era de se esperar,

o desempenho das abordagens para estes experimentos tiveram pouca queda ou

até mesmo nenhuma ao se aumentar o número de classes utilizadas. As abordagens

CEDD e FCTH foram as que mais tiveram queda de desempenho, seguidos da abor-

dagem BaselineBoVF. Em contrapartida, as abordagens que utilizam a percepção

visual tiveram pouca perda, ou até mesmo nenhuma, como foi o caso das abordagens

FISMI e FISMH para os experimentos nas bases de Rotação e Translação. Destaque

mesmo para a abordagem FISMH que nos três experimentos se manteve quase que

constante.

• Base de Fundo: A Figura 5.20 apresenta os resultados para a base Fundo. Neste

experimento conseguimos avaliar a importância da utilização da técnica de extração

da percepção visual para realizar a recuperação de imagens. Os métodos propostos
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Figura 5.17: Resultados para a base de Escala variando a quantidade de classes utiliza-
das. Para a medida NDCGk, k = 11 considerando o total de imagens relevantes deste
experimento.

que utilizaram essas técnicas tiveram superioridade sobre as abordagens Baseline-

BoVF, CEDD e FCTH. Isso se deve a capacidade em se separar o background do

foreground da imagem. Nessa base, o interesse era de recuperar imagens que pos-

suíssem os objetos de interesse (foreground ) mais similares desconsiderando então a

mudança de fundo (background ) na imagem. As abordagens CEDD e FCTH, que

utilizam as características de cor para calcular a similaridade das imagens, tiveram

enorme di�culdade na recuperação devido à variedade de cores inseridas nas imagens

ocasionadas pela variação dos fundos. Já a abordagem FISMH obteve um ganho de

até 24% comparado a abordagem BaselineBoVF.

• Base Híbrida: O experimento utilizando a base Híbrida possibilitou reunir todas

as mudanças de versões das imagens em apenas uma base para que fosse avaliada

o desempenho das abordagens em coleções de imagens com alto grau de varia-

ção. Mesmo com essa alta diversi�cação das alterações das imagens, as abordagens

BISMI, FISMI, BISMH e FISMH responderam melhor do que as abordagens Baseli-

neBoVF, CEDD e FCTH conforme mostrado na Figura 5.21. A abordagem FISMH

chegou a ter um ganho de até 15% em relação a abordagem BaselineBoVF.

• Base de Cena: Por �m, o último experimento realizado utilizou a base Cena com

o intuito de avaliar a �exibilidade dos métodos propostos neste trabalho em permitir

ao usuário recuperar imagens cuja cena é mais importante do que o objeto da ima-

gem. Dessa forma a ponderação maior para o background do que para o foreground
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Figura 5.18: Resultados para a base de Rotação variando a quantidade de classes utili-
zadas. Para a medida NDCGk, k = 39 considerando o total de imagens relevantes deste
experimento.

permite realizar consultas com esse objetivo. Assim, como mostra a Figura 5.22,

é possível perceber que as abordagens propostas BISMI, FISMI, BISMH e FISMH

além de permitir a �exibilidade de consulta ao usuário obtiveram melhores resul-

tados do que a abordagem BaselineBoVF, CEDD e FCTH. Para este experimento

não foi montado o grá�co de NDCGk porque o ground-truth das classes é variável

conforme a quantidade de classes utilizadas no experimento. Como mostrado na

Figura 5.14 algumas classes possuem a mesma imagem de cena aumentando então

o ground-truth de ambas as classes ao serem utilizadas em conjunto, com isso, não

foi possível calcular a média dos valores de NDCGk obtidos.
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Figura 5.19: Resultados para a base de Translação variando a quantidade de classes
utilizadas. Para a medida NDCGk, k = 7 considerando o total de imagens relevantes
deste experimento.

Figura 5.20: Resultados para a base de Fundo variando a quantidade de classes utiliza-
das. Para a medida NDCGk, k = 11 considerando o total de imagens relevantes deste
experimento.
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Figura 5.21: Resultados para a base de Híbrido variando a quantidade de classes utiliza-
das. Para a medida NDCGk, k = 155 considerando o total de imagens relevantes deste
experimento.

Figura 5.22: Resultados para a base de Cena variando a quantidade de classes utilizadas.
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5.4 Considerações Finais

Neste capítulo foram apresentados nove experimentos com o intuito de avaliar o de-

sempenho dos métodos BISMI, FISMI, BISMH e FISMH propostos neste trabalho.

Os experimentos dos métodos propostos na base de dados Wang, apesar de obterem

resultados superiores a proposta BaselineBoVF considerada como baseline, não tiveram

resultados satisfatórios. Para este tipo de base, que não possui uma boa representação na

abordagem bag-of-visual-features, os métodos propostos não são bons, no entanto apresen-

tam resultados bastante promissores para bases de versões. A recuperação de versões tem

sido de interesse da polícia federal principalmente para identi�car violação de copyright,

ou adulteração de imagens.

Avaliando os experimento das bases de versões utilizando como medidas de avaliação

o MAP e o NDCGk, constatamos que a proposta de se utilizar as técnicas de extração da

percepção visual humana para ajudar na recuperação de imagem por conteúdo tanto na

abordagem binária (BISMI e BISMH) quanto na abordagem fuzzy (FISMI e FISMH) são

e�cientes e se mostram pouco variantes a rotação, translação, escala, cor, iluminação e

mudança de fundo. Foi também mostrado a capacidade de �exibilizar a busca do usuário

de acordo com a sua necessidade permitindo-o realizar consultas onde o interesse seja o

foreground da imagem ao invés do background e vice-versa.

Portanto, avaliando os resultados dos experimentos realizados nessas oito bases de ver-

sões apresentados neste Capítulo, os métodos BISMI, FISMI, BISMH e FISMH mostram

um bom desempenho no processo de recuperação de imagem por conteúdo superando a

estratégia BaselineBoVF e os descritores CEDD e FCTH.



Capítulo 6

Conclusão e Trabalhos Futuros

Este capítulo apresenta as conclusões obtidas com base nos diversos experimentos

realizados ao longo deste trabalho. No �nal do capítulo são apresentadas possíveis linhas

de pesquisas futuras com o intuito de se evoluir a proposta apresentada.

6.1 Conclusão

Neste trabalho propusemos duas estratégias diferentes para construir o histograma

de frequência de palavras visuais utilizando a abordagem bag-of-visual-features. Nessas

estratégias utilizam-se as informações dos mapas de saliência das imagens, conforme pro-

posto por [Itti et al. 1998] e [Harel et al. 2007], com o intuito de separar e ponderar a

importância do foreground e background da imagem. No processo de separação e pondera-

ção utilizaram-se duas estratégias, a binária na qual se estabelece um trheshold no mapa

de saliência para separar as palavras visuais que ocorrem no background e foreground da

imagem e a estratégia fuzzy na qual o grau de importância da palavra visual na imagem

é de�nido pelo mapa de saliência, separando de forma nebulosa o background do fore-

ground. Foi visto que essas estratégias apesar de não apresentarem bons resultados na

base de dados Wang, foram e�cientes nas mais diversas bases de versões de imagens com

diferentes condições de iluminação, cor, escala, rotação, translação e mudança de fundo

melhorando o poder discriminativo dos histogramas gerados.

Outra contribuição deste trabalho foi a criação de bases de versões de imagens não

encontradas na literatura e necessária para avaliar as estratégias propostas nos diversos

contextos. Ao todo foram criadas oito bases de imagens (Iluminação, Cor, Escala, Ro-

tação, Translação, Fundo, Híbrido e Cena) com um total de 4720 imagens e 10 classes

diferentes.

Também foi possível avaliar a capacidade e a �exibilidade das propostas apresentadas

em possibilitar o usuário escolher o foco de sua pesquisa por similaridade podendo ponde-

rar o seu interesse no background ou foreground das imagens a serem analisadas mantendo

o bom desempenho da recuperação.
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6.2 Trabalhos Futuros

Com relação as medidas de avaliação utilizadas, os métodos propostos neste trabalho

mostraram superioridade em relação a outros métodos na literatura. No entanto, as

propostas aqui apresentadas podem ser evoluídas com pesquisas futuras.

Neste trabalho focou-se no processo de construção de histogramas de frequências de

palavras visuais da abordagem bag-of-visual-features, porém muitas melhorias ainda po-

dem ser obtidas no processo de construção do dicionário de palavras visuais. A sugestão

seria explorar maneiras diferentes de se agrupar o conjunto de características para gerar

um dicionário mais discriminativo. Uma das possíveis maneiras seria a exploração dos

Mapas Auto-Organizáveis de Kohonen [Kohonen 1990] como mostrado no trabalho de

Kinnunen [Kinnunen et al. 2009].

Outra possível linha de pesquisa seria a melhoria e/ou utilização de outras técnicas de

extração de mapas de saliência das imagens pois neste trabalho foram utilizadas somente

as técnicas de [Itti et al. 1998] e [Harel et al. 2007]. Além disso, poderia ser explorado

também a combinação de diversas técnicas de extração dos mapas de saliência podendo,

por exemplo, testar a combinação por união ou intersecção de mapas de saliência extraídos

por estratégias diferentes.
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